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Uvod

Kako bi roboti postigli Siru funkcionalnost, vazno je ovladati vjeStinom hvatanja. Hvatanje
opisuje kako postaviti robotski zavrsetak (engl. end-effector) kako bi ¢vrsto uhvatio objekt,
omogucujuéi podizanje bez klizanja. lako je sama definicija jednostavno za shvatiti,

implementacija takvog programa je puno teza.

Donedavno, hvatanje predmeta zahtijevalo je stvaranje algoritama specifi¢nih za pojedine
end-effectore 1 pojedine predmete hvatanja, Sto je dugotrajan proces koji nije otporan na
promjene objekta hvatanja i okolinu robota. Potrebno je uzeti u obzir sve mogucée situacije

u kojima se hvatac (engl. gripper) moze nac¢i u odnosu na objekt hvatanja.

Zatim se razvojem strojnog ucenja krenulo na ideju generalizacije ovog postupka.
Koristenjem metoda nadziranog ucenja, otvorila se moguénost treniranja modela pomocu
slika na kojima su labelirane optimalne pozicije hvatanja. (Slika 1)[12] Finalni model na
temelju slike predmeta odreduje gdje i kako robotski gripper treba biti postavljen. Takva

metoda pruza dobre krajnje rezultate, ali potrebna je velika koli¢ina podataka za treniranje.

Jedan od mogucih nacina prikupljanja podataka je da se prati kako covjek (koji je ekspert za
upravljanje nekim strojem) preko daljinskog upravljaca upravlja kretnjama robota. No, na
taj nacin model bi zapravo oponasao ¢ovjeka i nikada ne bi uspio posti¢i bolje i1 preciznije

rezultate, a nadmasivanje mogucnosti covjeka je upravo ono ¢emu robotika tezi.

U posljednjih nekoliko godina, duboke metode ucenja zna€ajno su unaprijedile razlicita
podru¢ja, ukljuCujuéi raCunarni vid. To je potaknulo istrazivace da istraze primjenu
podrzanog ucenja (engl. reinforcement learning - RL) u zadacima robotskog hvatanja.
Prilikom treniranja agenta koji se bazira na podrzanom ucenju, podaci na temelju kojih se
trenira agent nisu unaprijed poznati, ve¢ agent sam stvara podatke iz kojih uci na temelju

pokusaja i pogreske.

U ovom zavr$nom radu bavio sam se proucavanjem podrzanog ucenja i njegove primjene u
hvatanju predmeta robotskom rukom. Za istraZzivanje ove teme koristio sam jedan ve¢
napisani kod, koji je posluzio kao osnova za razumijevanje algoritama podrzanog ucenja u
kontekstu robotske manipulacije. Ovaj pristup omogucio mi je da detaljno analiziram

strategiju u€enja i njegovu primjenu u prakticnom problemu.



Slika 1 — primjer labelirane fotografije koja sluzi kao primjer za

treniranje modelu nadziranog ucenja[12]



1. Podrzano uc€enje

1.1. Definicija i osnovni koncepti

Podrzano ucenje je vrsta strojnog ucenja u kojem program uci strategiju rjeSavanja nekog
problema stalnom interakcijom sa svojom okolinom. Taj program se naziva agent. Agent je
u interakciji s okolinom na nacin da na temelju svoje strategije bira akciju koju zatim
izvrSava te za nju dobiva nagradu. Za akcije koje su se pokazale kao bitne ili su vodile ka
dobrom rjesenju agent biva nagraden, dok za akcije koje su rezultirale krivim rjeSenjem biva
kaznjen. Takav model nas podsjeca na nas ljude. Ono $to dobro napravimo ponavljamo, ono

Sto pogrijesimo izbjegavamo.

Ovaj nacin rada pobliZe ¢u objasniti koriste¢i sliku. (Slika 2) [9]
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Slika 2 — prikaz interakcije agenta s okolinom [9]

Agent (model) percipira stanje okoline St u trenutku 7 te na temelju znanja o tom stanju bira
jednu od dostupnih akcija ay iz skupa akcija Ar koje su mu dostupne u tom trenutku. Potom
agent izvodi izabranu akciju ay i na taj nacin djeluje na okolinu i mijenja joj stanje u S¢+7 te
dobiva nagradu r¢+ . Nagrada je neki realni broj. Ovaj postupak se ponavlja sve dok okolina

ne dode u jedno od svojih terminalnih (zavr$nih) stanja S7. Terminalna stanja su ona iz kojih
agent vise ne moze izvoditi daljnje akcije zbog toga $to je ili izvrsio svoj zadatak ili je unisten

(npr. zaglavio je, isteklo je vrijeme predvideno za obavljanje zadatka...).



Agent je u konstantnoj interakciji s okolinom u kojoj radi razne akcije od kojih je za neke
nagraden, dok je za druge kaznjen. Na taj nacin, agent stvara politiku (strategiju donosSenja
odluka) kojom odlucuje koju akeiju primijeniti tako da dobije maksimalnu nagradu. Ovakav
pristup omogucuje robotu da naucenu politiku uspjesno primijeni na dosad nevideni predmet
u nepoznatoj okolini. Model na pocetku ne zna koji mu je tocan cilj. Ne zna je li to hvatanje
predmeta ili mahanje rukom ili nesto tre¢e. Model samo zna da treba na kraju sakupiti $to je

veéu mogucu nagradu a kako do toga do¢i otkriva sam.

1.2. Okoline i Markovljev proces odlu€ivanja

Okoline s kojima je agent u interakciji mogu biti deterministicke 1 nedeterministicke.

Deterministicka okolina opisuje situaciju u kojoj, u trenutku ¢ izvodenjem akcije ay iz stanja

S, mozemo sa sigurno$¢u odrediti koje ¢e biti sljedece stanje Sr+7 u kojem ¢e se agent

nalaziti. Uzmimo za primjer agenta koji upravlja letjelicom koja treba sletjeti na Mjesec.
(Slika 3)[10] Letjelica ima na raspolaganju 2 motora — lijevi i desni te je za ocekivati da ¢e
se izvrSavanjem akcije paljenja lijevog motora, sljedece stanje letjelice promijeniti na nacin
da se pomakne udesno. U nekakvoj simulaciji mogli bi modelirati da je takvo ponaSanje
zagarantirano. No, u stvarnosti moguce je da paljenjem lijevog motora ispusteni zrak iz
motora se odbije o neku neravnu povrSinu i da takav potisak zakrene letjelicu u lijevo

(protivno o¢ekivanom ponaSanju).

Slika 3 — okolina u kojoj letjelica pokusava sletjeti na povrsinu Mjeseca[10]



Iz tog razloga, za stvarne probleme modeliraju se nedeterministicke okoline. (Slika 4)[11]
U takvim okolinama agent u trenutku 7 i stanju S; takoder ima na raspolaganju niz akcija od
kojih bira jednu, no sada nije moguce sa 100%-tnom sigurno$c¢u odrediti koje ¢e biti iduce

stanje Sr+ 7. Sada agent prelazi u jedno od stanja SV...S™.

Slika 4 — model nedeterministicke okoline[11]

Okoline koje se koriste u podrzanom ucenju moraju zadovoljavati svojstvo da ih je moguce

opisati Markovljevim procesom odlucivanja. To znaci da je sljedece stanje okoline St 7
modelirano kao vjerojatnost koja iskljucivo ovisi o trenutnom stanju Sy i akciji koju agent

1zvr$ava daz.

p(St+1 | S, ar) (1)

Sljedece stanje ne ovisi o nikakvim ostalim parametrima, poput prijasnjih stanja, prijasnjih
akcija... Ako uzmemo prethodni primjer sa letjelicom, vjerojatnost da ¢e se letjelica
zakrenuti udesno paljenjem lijevog motora je velika, dok je vjerojatnost da ¢e skrenuti lijevo

puno manja.

1.3. Politika

Izvriavajuéi akcije, agent od okoline prima nagrade. Sto je nagrada veéa, to znaéi da je akcija
dobro usmyjerila agenta ka ispunjenju svog cilja. Sumu svih nagrada koje je agent priskrbio

izvodenjem niza akcija pocevsi od trenutka ¢ raunamo:



Ri=reel + ra2%y + re3 > + oo +rpsyl -] )

gdje je r+7 nagrada dobivena u stanju sy+7, a faktor y je je broj iz interval [0,1] koji

oznacava kolika je tezinska vrijednost nagrade dobivene izvodenjem akcije u nekom
trenutku. Primijecujemo da se taj tezinski faktor smanjuje Sto je akcija izvedena u kasnijem
trenutku 7. Uporabu parametra y mozemo opisati jednostavnim primjerom. Ako nam netko
ponudi 100 eura sada ili 1000 eura za 10 godina, vjerojatno ¢emo izabrati prvu opciju jer

viSe vrednujemo nagrade u trenutnom trenutku.

Nacin na koji agent bira akciju koju ¢e izvrsiti naziva se politika (engl. policy) 1 oznacava se
grékim slovom n. Politika 7 treba birati akcije na nacin da je u terminalnom stanju s7suma
svih nagrada R; Sto vec¢a. Suma svih nagrada ocito ovisi o izboru politike w, no kako na
pocetku procesa u€enja algoritma ne mozemo znati koliko ¢e ta suma iznositi, bitno je uvesti
pojma vrijednosti stanja. Vrijednost stanja se oznacava s vx(s) te predstavlja ocekivani iznos
sume svih nagrada koje agent dobiva pocevsi od stanja s 1 biraju¢i akcije slijedeci politiku

n. Vrijednost stanja se racuna:

Vr(s) = E[XioTiresn?"Sr= 1 3)

Ako ovaj izraz raspiSemo uz pretpostavku da je okolina nedeterministi¢ka i posluzimo

se izrazom (1) dobivamao:
Un(s) = Tam(als) Nyp(s [s,a)[rs as)+y*va(s)] ©

Slican pojam vrijednosti stanja je vrijednost akcije-stanja gx(s, a) i oznacava ocekivani
iznos sume svih nagrada koje agent dobiva pocevsi od stanja s u kojem izvrSava akciju a i

zatim bira naredne akcije slijedeci politiku 7.

qr(s,a) = E[XioTires1V"|Si=,a, = a] (5)

JednadZbe (4) i (5) se takoder nazivaju i Bellmanove jednadZbe.

1.4. Bellmanove jednadzbe

Bellmanove jednadzbe pruzaju rekurzivnu dekompoziciju funkcija vrijednosti uz
pretpostavku da na raspolaganju imamo model okoline. Model okoline opisuje skup svih

mogucih stanja, svih mogucih akcija, deterministicnost djelovanja akcije (ako u stanju s



djelujemo akcijom a, znamo li sigurno u koje ¢e stanje prije¢i okolina p(s’|s,a), te nagrade
koje dobivamo u odredenom stanju. U nekom stanju s, agent moze poduzeti nekoliko akcija
a 1 dobiti odgovaraju¢u nagradu r. Time postoji viSe mogucih vrijednosti ukupnih suma

nagrada R. Tada je maksimalna vrijednost stanja s u nedeterministi¢koj okolini:

v*(s) = max(a) Zs'p(s’ | s, a)[r(s, a, sy +y* vn(s’)] (6)

gdje se zapravo trazi najveca g*(s, a) na prostoru svih mogucih akcija a. Mozemo re¢i da je
vrijednost stanja jednaka najvecoj g-vrijednosti stanja gledano po svim akcijama koje se

mogu izvesti u stanju s.
v*(s) = max q*(s, ) (7)

Tada je optimalna politika 7* ona koja bira akcije koje maksimiziraju optimalne vrijednosti

stanja, odnosno maksimiziraju q-vrijednosti.
m*(s) = argmax(a) Xgp(s'|s, a)[r(s, as)+y* v(s’)] (8)

m*(s) = argmax(a) q*(s,a) 9)

Iterativnim koristenjem Bellmanovih jednadzbi dobiti ¢emo optimalne vrijednosti stanja.

Ovaj postupak se naziva iteriranje vrijednosti (engl. value iteration).

Alternativni postupak izracuna optimalnih vrijednosti i optimalnog stanja naziva se iteracija
politike (engl. policy iteration). Postupak se sastoji od biranja neke nasumicne politike
o koja svakom stanju pridjeljuje neku akciju, te zatim 2 koraka koja iterativno ponavljamo

do konvergencije. Prvi korak je vrednovanje politike koji se obavlja prema izrazu:

Vriy(s) = Xgp(s |, a)rs asH+y* V(i) "] (10)

Sada se vrijednost stanja ne odreduje vise po svim mogucim akcijama kao u izrazu (4), ve¢
samo po jednoj akciji koja je prema izradunu politike 7T({) optimalna. Drugi korak je
azuriranje politike koji se provodi na nacin da za svako stanje provjeri sve akcije te ako
utvrdi da izvodenjem neke od njih daje veéu ocekivanu nagradu, pridjelit ¢e stanju novu
akciju. Na taj nadin se pomoéu vrijednosti stanja politike 7(i), odreduje nova politika

(i + 1). Postupak staje kada se za niti jedno stanje ne promijeni akcija, odnosno kada je

politika 77 (i) jednaka politici (i + 1).



Problem s prethodnim pristupima je u tome da se temelje na pretpostavci da poznajemo
model okoline, tj. ne znamo S§to ocekivati od okoline (vjerojatnosti prijelaza stanja za

odredenu akciju, vrijednosti nagrada za stanje...).

Kada nam je model okoline crna kutija, otvaraju nam se dvije mogucnosti za ucenje
optimalne politike n*. Prva je da kroz mnostvo iteracija u kojima pustamo agenta da izvodi
nasumicne akcije, polako gradimo model izracunavajuéi vjerojatnosti prijalaza i pripadne
nagrade. Na temelju tih podataka mozemo ponovno izracunati vrijednosti stanja te prema
njima ponovno pustiti agenta da radi i sve bolje procijenjuje vjerojatnosti prijalaza i nagrada
sve dok algoritam ne konvergira u . Ovakav pristup se naziva uéenje temeljeno na modelu
(engl. model-based learning) te je raunski vrlo zahtijevan pa se u praksi izbjegava. Puno
¢es¢i su pristupi koji se ne temelju na modelu (engl. model-free learning). Primjeri su

algoritam SARSA te Q-ucenje.

1.5. Q - uéenje

Cilj Q-ucenja je nauciti Q-funkciju (funkciju vrijednosti akcije) koja odreduje koliko je
odredena akcija u odredenom stanju korisna u smislu dobivanja maksimalne ukupne buduce
nagrade R. Algoritam koristi iterativni postupak za azuriranje q-vrijednosti na temelju
iskustava koja agent stjece tijekom interakcije s okolinom. Algoritam se temelji na sljedecoj

osnovnoj formuli za aZuriranje:
q(s,a) = (1 —a)*q(s,a) + ax* (r(s,a,s") + y* max q(s’,a’)) (11)

gdje je a stopa ucenja (engl. learning rate), koja odreduje koliko brzo se azuriraju
g-vrijednosti. Ovaj iterativni pristup konvergira do optimalnih g-vrijednosti g*(s, a) za
veliki broj iteracija. To znaci da agent treba istrazivati prostor akcija i stanja i tako azurirati
svoje q-vrijednosti sve dok ne dode do onih optimalnih. No, kada je broj stanja i akcija velik,
postaje raunski nemoguce istraZiti cijeli taj prostor 1 dovoljno kvalitetno procijeniti
optimalne q*(s, a). Ovaj problem rjeSavamo tako da za procjenu g-vrijednosti koristimo
neuralnu mrezu koju nazivamo Q-mreza. Treniramo ju tako da u svakoj iteraciji podeSavamo

njene tezine smanjujuci srednju kvadratnu gresku Bellmanove jednazbe (5).

y=r(s,a,s") + y* max q(s’,a’;w) (12)

L=(y-q(s, a; w))? (13)



Parametre mreze azuriramo nakon izvodenja svake akcije. Problem ovakvog pristupa je Sto
se q(s, a) procijenjuje na temelju ¢(s’, @’) koju model jos$ nije naucio ili nije naucio dovoljno
precizno. Njegova procjena ¢(s, a) se temelji na trenutnim procjenama ostalih g-vrijednosti
koje nisu nuzno dobre. Na taj nacin algoritam moZze u stanju s favorizirati akciju a; naspram
akcije a, jer ima vecu procijenjenu q-vrijednost iako je ta procjena temeljena na ostalim

loSim procjenama.

Koristenje isklju¢ivo jedne neuralne mreze za procjenu q-vrijednosti pokazalo se kao
nestabilna metoda jer agent politiku gradi na temelju procjena g-vrijednosti koje u isto
vrijeme uci. Ovaj problem rjeSavamo koriste¢i dodatnu ciljnu Q-mrezu (engl. target
network) i spremnik iskustva (engl. experience buffer). Ciljna Q-mreZa ima istu arhitekturu
kao i ona glavna, a na pocetku dijele i iste tezine. Ciljnu Q-mrezu oznacCavat ¢emo s Qr.
Algoritam krece tako da se izvrsi nekoliko akcija na temelju politike koju opisuje glavna
neuralna mreza Q. Iskustvo sakupljeno tim akcijama se sprema u spremnik iskustva u obliku
(s, a, r, s'). Zatim se iz spremnika iskustva nasumi¢no bira uzorak (engl. batch) iskustava.

Za svaki uzorak (s, a, r, s'), ciljna vrijednost y se racuna kao:
! 1A I
yr =r(s,a,s") + y* max qr(s’,a’; wr) (14)
a tezine w glavne mreze Q aZuriramo minimiziraju¢i gresku:

L=yr— q(s, a; w))? (15)

Takoder, svakih C koraka aZzurirat ¢emo 1 tezine Q1 mreZe koriste¢i tzv. soft update. To znaci

da ¢emo za azuriranje vrijednosti koristiti sljedeci izraz:
wre—tsw+ (1— 1) * wy (16)

Ciljna mreza Q smanjuje korelaciju izmedu Q-vrijednosti i ciljeva, ¢ime se izbjegava

problem "lovljenja vlastitog repa" u azuriranjima.

Pri samom pocetku treniranja neuronske mreze i dalje ostaje problem da ¢e mreza birati
akcije na temelju svojih procjena g-vrijednosti koje su opet bazirane na drugim loSim
pocetnim procjenama. Zato je bitno u pocetku ucenja agentu dopustiti da puno istrazuje
(engl. exploration) — da izabire akcije neovisno o njihovoj trenutnoj q-vrijednosti. U
kasnijim fazama ucenja, agent bi trebao manje istraZivati 1 viSe iskoriStavati (engl.
exploatation) ve¢ naucene q-vrijednosti. U podrzanom ucenju taj koncept se naziva
kompromis izmedu istrazivanja i iskoriStavanja. Taj kompromis se rjeSava odredivanjem

parametra € koji oznacava vjerojatnost koliko ¢esto ¢e agent izabrati nasumicnu akciju koju



¢e izvrsiti, a 1 - € koliko Cesto ¢e izabrati akciju za koju zna da je dobra jer ima najvecu q-
vrijednost za neko stanje. Ovakva politika se naziva £-pohlepna politika i krece tako da se
pri pocetku ucenja vrijednost & postavi na 1, Sto znaci da ¢e agent u stanju s birati
nasumicne akcije bez obzira na to koje je stanje. Kako treniranje odmice, &€ vrijednost
¢e se polako povecavati i na taj nac¢in u odabiru akcije za stanje s vecu prednost dati

akciji za koju procjenjuje da maksimizira g-vrijednost.
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2. Akter — kriticar model

2.1. Arhitektura akter-kriticar modela

Akter — kriticar model je koncept podrzanog ucenja koji objedinjuje metode iteracije
vrijednosti i iteracije politike. Iteracija politike se o€ituje u objektu aktera, dok se iteracija
vrijednosti o€ituje u objektu kriticara. Ovaj pristup je osmisljen kako bi se rijeSila

ograni¢enja koja se pojavljuju kada se svaka metoda koristi zasebno.

Model (agent podrzanog ucenja) sastoji se od dvije glavne komponente: aktera 1 kriticara.
Ove dvije komponente rade zajedno kako bi omogucile agentu ucenje i donosenje odluka u
sloZzenim okruzenjima. Akter uci politiku kako bi mogao donijeti odluku koju akciju izvrSiti,
a kriticar vrednuje akciju koju je akter izabrao tako S$to izracunava vrijednost akcije.

(Slika 5).[13]

Obje komponente rade na principu Q-u€enja, odnosno postoje dvije ciljne kompomente,
jedna za aktera, a druga za kriticara. Na pocetku, ciljne komponente su jednake svojim
glavnim komponentama, no kako se glavne komponente tijekom treniranja mijenjaju ka sve
boljem aproksimiranju optimalne politike, odnosno vrijednosti stanja, tako se i ciljne
komponente polako prilagodavaju da prate ove promjene (soft update). Ciljne komponente
se koriste kako bi izracunale ciljnu vrijednost u funkciji pogreske (engl. loss function). Kao
Sto je receno u prethodnom poglavlju, ovo osigurava da ciljne vrijednosti i vrijednosti glavne
komponente nisu ovisne o istim parametrima te na taj nacin se pridonosi da je treniranje

stabilnije. Za azuriranje parametara ciljnih komponenti koristi se formula (16).
N

——» Policy ——

Actor

. D
Critic error
o | Value
state - . i
Function actior
L
/

reward

—{ Environment ]—4

Slika 5 — arhitektura akter-kriti¢ar modela[13]
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2.2. Kontekstualizacija modela za hvatanje objekta

Okolina u kojoj agent zasnovan na akter-kriticar modelu djeluje se sastoji od robotske ruke
1 predmeta hvatanja. na ¢ijem se zavrsetku (engl. end-effector) nalazi hvatac (engl. gripper).
Hvatac¢ se sastoji od 2 paralelna prsta koji imaju mogucénost pomaka po samo jednoj osi te
se na taj nacin mogu medusobno priblizavati i udaljavati kako bi vrsili akciju hvatanja.
(Slika 6)[14] S druge strane, sama robotska ruka na kojoj se nalazi hvata¢ ima puno vise
mogucnosti. Moze mijenjati poziciju u svakom smjeru, tj. moZe se pomicati po svim osima
(X, y, z). Takoder, ima moguénost promjene orijentacije u prostoru, odnosno moze se
zakretati u smjeru osi x (engl. roll), osi y (engl. pitch) i osi z (engl. yaw). Ovime je opisan
prostor stanja kao prostor svih moguc¢ih kombinacija pozicije robotske ruke, orijentacije
(smjera) u kojem se hvata¢ moze naci (x, y, z, roll, pitch, yaw) te Sirine na kojoj se nalaze
prsti hvataca. Na isti nacin je opisan i prostor akcija koje agent moZe napraviti u nekom
stanju, a to je promijeniti poziciju ili orijentaciju robotske ruke za proizvoljni pomak.
Funkcija nagrade je takva da odredi stanje okoline na temelju informacija o terminalnom
stanju, uspjehu pokreta i visini na kojoj se nalazi hvata¢. Ako je okolina u terminalnom stanju
(zadana je naredba hvatanja, odnosno skupljanja prstiju), onda provjerava je li hvatanje
uspjelo. To se provjerava pomocu informacija o visini na kojoj se hvata¢ nalazi i udaljenosti
izmedu prstiju. Ako je uspjelo agentu okolina vraca veliku pozitivnu nagradu, no ako
hvatanje nije uspjelo okolina vraca veliku negativnu nagradu. U slucaju da stanje nije
terminalno, agent prima nagradu koja je ovisna o udaljenosti od predmeta. Na ovaj nacin,
agentu se sugerira da se mora pribliziti objektu da bi naredba zatvaranja prstiju hvataca

mogla stvarno uhvatiti objekt.

Slika 6 — primjer jednog industrijskog grippera s 2 prsta na robotskoj ruci[14]
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U spremnik iskustva se pohranjuju uzorci koji se sastoje od stanja, akcije, nagrade i sljedeceg
stanja. Spremnik iskustva ima svojstvo biranja nasumicnih uzoraka koji ¢e sluziti za

treniranje agenta u jednoj iteraciji algoritma podrzanog ucenja.

Sto se ti¢e faze istrazivanja (exploration), pomoéu parametra £ se kontrolira hoce li izvrSena
akcija biti ona koju predlaze akter ili ¢e to biti nasumic¢ne vrijednosti x, y, z, roll, pitch i
yaw. Takoder, moguca je i tre¢a opcija, a to je da se odredi akcija koju predlaze akter te se
onda vrijednosti koje ju definiraju malo promijene. To je dobro koristiti kad se akter ve¢

istrenirao do neke mjere, ali ne mozemo jos biti sigurni u ispravnost njegovih odluka.

2.3. Akter

Akter odreduje koju akciju izvrSiti na temelju trenutnog stanja takvu da maksimizira
o¢ekivanu ukupnu nagradu. Mozemo reci da akter zapravo modelira politiku koju agent
slijedi za odabir akcija. Politika je funkcija koja mapira svako stanje na vjerojatnosti
izvodenja odredene akcije. U mnogim modernim implementacijama, politika se predstavlja
neuronskom mrezom koja kao ulaz uzima trenutno stanje iz uzorka iskustva, a kao izlaz
proizvodi distribuciju vjerojatnosti za sve moguce akcije. Akcija na ¢ijem izlaznom neuronu

je najveca vjerojatnost je ona koja je optimalna za izvrSavanje u tom stanju.

Neuronsku mrezu aktera oznacavat ¢emo s m, dok ¢emo njegovu ciljnu mrezu oznacavati s

1. Neuronsku mrezu kriticara oznacavat ¢emo s Q, a njegovu ciljnu mrezu oznacavat ¢emo
s Qr.
Korak treniranja neuronske mreze © u jednoj iteraciji prikazat ¢u pseudokodom:
za (s, a, r, s’) u uzorak:

akter akcija = m(s)

akter gubitak = - Q(s, akter akcija)

Wy < wp — ax* V, akter_gubitak
Mozemo primijetiti da pseudokod prati teoretsku ideju koja stoji iza modela akter-kriticar.
Neuronska mreza  koja modelira politiku, bira akciju za neko stanje, a zatim mreza Q, koja
modelira funkciju vrijednosti akcije, ocijenjuje izabranu akciju tako da izracunava oc¢ekivanu
ukupnu nagradu. Vrijednost funkcije vrijednosti akcije je negirana izrazloga Sto je cilj aktera

maksimizirati o¢ekivanu ukupnu nagradu. Funkcija vrijednosti akcije q(s, a) procjenjuje

koliko je dobra odredena akcija a u stanju s. Dakle, Zelimo pronaci politiku n koja
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maksimizira o¢ekivanu g-vrijednost. Medutim, u vecini optimizacijskih algoritama, kao $to
je gradijentni spust (engl. gradient descent), minimiziramo funkciju gubitka. Kako bismo
maksimizirali q(s, a), moramo minimizirati negativnu vrijednost —q(s, a). TeZine neuronske

mreze azuriramo tako da trenutno tezine pomaknemo u smjeru gradijenta funkcije:
Vi, Q(s,7(5))

pomnozen s faktorom stope ucCenja o koji odreduje brzinu kojom se parametric mreze

mijenjaju.

2.4. Kriticar

Procjenjuje ocekivanu buducu ukupnu nagradu para stanja i akcije, Sto je bitno za ocjenu
ucinka politike i usmjeravanje njezina poboljsanja. Ovo je klju¢no u podrzanom ucenju za
procjenu koliko je dobra odredena akcija u danom stanju. Koristi Temporal Difference (TD)
gresku za procjenu koliko je akcija koju je izveo akter bila korisna, tj. koliko je priblizila
agenta postizanju cilja. Temporal Difference greska je razlika izmedu ocekivane nagrade i
stvarno primljene nagrade. Jednako kao i za aktera, oblikovanje kritiCara se Cesto radi
pomocu neuronske mreze. Neuronska mreza Q kao ulaz prima dvije informacije — o
trenutnom stanju i akciji koja se poduzima. Za razliku od neuronske mreze m kojoj je izlaz
distribucija vjerojatnosti odabira neke akcije, izlaz mreze Q je samo jedan broj koji
predstavlja o¢ekivanu nagradu. Za procjenu stvarne primljene nagrade koristi se ciljna mreza

Qr. Korak treniranja neuronske mreze Q u jednoj iteraciji prikazat ¢u pseudokodom:
za (s, a, r, s’) u uzorak:

akter ciljna akcija = m;(s)

kritic¢ar ciljna gval = r + y*Qp(s’, akter_ciljna_akcija)

kriticar ocekivana qgval = Q(s, a)

kritic¢ar gubitak = (kriticar ciljna gval - kritiéar_oéekivana_qval)2

wq «wq— a* R, kriticar_gubitak

Ovaj pseudokod ilustrira kako kritiar u koristi ciljne 1 o¢ekivane q-vrijednosti za azuriranje
tezina svoje neuronske mreze. Kriti¢ar koristi te vrijednosti kako bi izrac¢unao gubitak, a

zatim prilagodava svoje parametre kako bi minimizirao taj gubitak. Ovaj postupak
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omogucuje kriti¢aru da kontinuirano poboljSava svoje procjene q-vrijednosti, §to zauzvrat

pomaze akteru da donosi bolje odluke u biranju akcija za neko stanje.

Sada mozemo primijetiti kako akter koristi mrezu kriti¢ara i q-vrijednosti koje ona pruza
kako bi optimizirao svoje teZine, a kritic¢ar koristi ciljne mreze i aktera 1 kriti¢ara kako bi

optimizirao svoje.

lako ciljne mreZe za aktera i kriti¢ara na pocetku algoritma dijele iste tezine kao i pripadajuce
glavne mreze, tijekom algoritma treniranja njihove tezine, a time i procjene koje pruzaju se
pocinju razlikovati. Nakon svake iteracije u kojoj su se optimizirale tezine glavnih mreza,
slijedi azuriranje ciljnih mreza koriste¢i mehanizam soft update radi stabilnosti tijekom

treninga.
W, < TxWr + (1 — 1) % wy,
Wo, < T*wo + (1 — 1) * wy,

Faktor 7 (tau) odreduje proporciju koliko ¢e se tezine glavne neuronske mreze nadodati na

tezine ciljne mreZze.
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3. Rezultati

Za donoSenje zakljucaka koristiti ¢u rezultate iz rada [5] koji je istraZivao primjenu
podrzanog ucenja s dubinskom kamerom na end-effectoru robota kako bi naucio hvatati
objekte. U tom radu, za ucenje je korisSten algoritam zasnovan na ideji akter-kriticar, a sustav

je testiran i u simulaciji i u stvarnom okruzenju.

Prema rezultatima tog rada, treniranje u simulaciji bilo je nestabilno, ali su postignuti uspjesi.
Prosje¢na ukupna nagrada i uspjeh hvatanja praceni su u intervalima od posljednjih 50
iteracija ucenja.

Prosjecna ukupna nagrada pokazuje pozitivan trend rasta do 50000 iteracija, nakon ¢ega do
60000-te iteracije dolazi do naglog pada za viSe od 3 puta. (Slika 7)[5] Zatim dolazi do jo§

jedne faze rasta pa pada prosjecne ukupne nagrade te zadnje faze rasta do otprilike 90000-te

iteracije.

Durchschnittlicher Ertrag der letzten 50 Episoden

0.7

0,6

Lad Is

Durchschnittlicher Ertrag

0.1

20 11420 22780 33940 45240 59590 70890 B2200 93500 104890
Batch Updates

- Durchschnittlicher Ertrag der letzten 50 Episoden

Slika 7 — prosjecna nagrada posljednjih 50 iteracija tijekom treniranja modela [5]

Pisac ovog rada primijetio je da faze pada prati ponasanje agenta takvo da priblizavanjem
objektu krene previse zakretati hvata¢ oko z-osi i tim pokretom pomakne objekt hvatanja te

ga ne uspije pravilo smjestiti izmedu prstiju. Ovakvo ponasSanje je objasnjeno time $to
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procjene g-vrijednosti divergiraju zbog lose politike, a politika ¢e biti loSa ako su procjene
g-vrijednosti netocne. Autori rada [15] predlazu da se tezine mreze m rjede azuriraju nego
tezine mreze Q. Takoder je predlozeno da se azuriranje politike i ciljnih mreza odgodi dok

se greska g-vrijednosti ne smanji Sto je viSe moguce. Vrlo sli¢an trend prati i uspjeh hvatanja.

Testiranje u simulacijskom okruzenju pokazalo je losiji uspjeh nego tijekom treniranja.
Izabran je agent nakon 94130 azuriranja koji u tom trenutku tijekom treniranja daje
prosjec¢nu nagradu u iznosu 0.43 u posljednjih 50 epizoda, a prosje¢ni uspjeh hvatanja bio je
28%. Isti taj agent tijekom testiranja daje loSije rezultate — prosjecnu nagradu u iznosu 0.31
1 uspjeh hvatanja 16%. Ovo pokazuje ociti znak prenaucenosti modela, odnosno model loSe
generalizira na nove primjere koje jo$ nije vidio. Prenaucenost se ocituje u tome da se hvatac
uvijek pomice prema istoj apsolutnoj poziciji neovisno o poziciji predmeta hvatanja. Za ovaj
problem autor predlaze 2 potencijalna rjeSenja: nastavak treniranja ili promjena arhitekture
neuronskih mreza tako da se svojstva dubinskih slika bolje percipiraju i vise utjeCu na odabir

akcije. (Slika 8)[35]

Pri testiranju u stvarnom okruZenju, rezultati su takoder pokazali da model nije adekvatno
reagirao na dubinske slike. Hvata¢ se pomicao se na slicnu poziciju iznad stola, §to je

rezultiralo uspjesnim hvatanjem samo kada je kocka bila na toj poziciji.

Slika 8 — primjer dubinskih slika koristenih za treniranje i testiranje modela;

dubinska slika u simulaciji (lijevo) i dubinska slika realnog okruzenja (desno)[5]
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Zakljucak

U ovom radu napravilo se detaljno istrazivanje koriStenja metode podrzanog ucenja za
problem hvatanja objekta. Fokus je bio na teoretskom objasnjenju razli¢itih metoda
podrzanog ucenja, s naglaskom na Q-ucenje i akter-kriti¢ar metode. Rezultati su pokazali da
podrzano ucenje predstavlja dobar odabir za rjeSavanje ovog problema, prvenstveno zbog
svoje sposobnosti da uci iz interakcija sa okolinom bez potrebe za velikim brojem unaprijed

labeliranih slika, §to je glavni nedostatak metoda nadziranog ucenja.

Okolina u kojoj djeluje agent podrzanog ucenja mora biti oblikovana prema Markovljevom
procesu odlu¢ivanja, odnosno odluka o akciji koju ¢e agent izvrSiti mora ovisiti samo o

trenutnom stanju, a ne o bilo kakvim parametrima iz prethodnog djelovanja agenta.

Posebno dobre rezultate daju modeli oblikovani prema akter-kriti¢ar modelu, koji kombinira
prednosti modela temeljenih na politici (akter) 1 modela temeljenih na vrijednosti stanja
(kriticar). Rezultati su pokazali da akter-kriti¢ar metoda jos bolje funkcionira kada se koristi

s ciljnom mrezom, koja stabilizira proces u¢enja smanjujuci varijacije u procjeni vrijednosti.
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Sazetak

Ovaj rad istrazuje primjenu podrzanog ucenja u hvatanju objekata robotskom rukom
koriste¢i neuronske mreze unutar akter-kritiCar modela. Model se oslanja na Q-ucenje, gdje
i akter i kriticar posjeduju svoje ciljne mreze za stabilnije uCenje. Akter odabire akcije
temeljem politike koja se optimizira kroz proces ucenja, dok kriticar procjenjuje vrijednost
tih akcija koriste¢i Bellmanove jednadzbe za izraCunavanje vrijednosti stanja. Akcije su
pomak pozicije i orijentacije robotske ruke, a stanje je trenutna konfiguracija pozicije,
orijentacije 1 udaljenosti izmedu prstiju robotskog hvataca. Cilj je maksimizirati zbroj svih

nagrada kroz vrijeme, prilagodavajuci politiku aktera kako bi se postigle optimalne akcije.
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Summary

This paper explores the application of reinforcement learning in object grasping with a
robotic arm using neural networks within the actor-critic model. The model relies on Q-
learning, where both the actor and the critic possess their target networks for more stable
learning. The actor selects actions based on a policy that is optimized through the learning
process, while the critic evaluates the value of those actions using Bellman equations to
calculate the state values. The actions involve adjusting the position and orientation of the
robotic arm, and the state is defined by the current configuration of the position, orientation,
and distance between the fingers of the robotic gripper. The goal is to maximize the sum of

all rewards over time, adjusting the actor's policy to achieve optimal actions.
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