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1. Uvod

1.1. Istraživačka pozadina

Robotska manipulacija je jedno od najvažnijih područja istraživanja u modernoj robo-

tici, jer omogućava robotima da izvršavaju različite zadatke koji zahtijevaju interakciju

s fizičkim objektima. Ovi zadaci mogu uključivati podizanje, premještanje, slaganje ili

bilo koju drugu aktivnost koja zahtijeva preciznu kontrolu i prilagodbu okruženju.

Povijesno gledano, programiranje robota za takve zadatke bilo je iznimno složeno,

zahtijevajući ručno kodiranje svakog mogućeg scenarija s kojim bi se robot mogao su-

sresti. Međutim, ovakav pristup nije skalabilan za složene ili dinamične okoline. Stoga je

uvođenje metoda strojnog učenja, posebno reinforcement learninga (RL), postalo ključ-

nim za razvoj naprednih autonomnih robotskih sustava.

Reinforcement learning jemetoda u kojoj agenti uče optimalne akcije putem interak-

cije s okruženjem, temeljeći svoje odluke na povratnim informacijama u obliku nagrada

i kazni. RL omogućava robotima da razviju vještine koje nisu unaprijed programirane,

već su naučene kroz iskustvo.

Simulacije igraju ključnu ulogu u treniranju RL modela. Koristeći simulacije, istra-

živači mogu stvoriti kontrolirana okruženja u kojima roboti mogu sigurno učiti i prilago-

đavati svoje ponašanje bez rizika od oštećenja stvarne opreme. Gymnasium je moderna

biblioteka koja omogućava jednostavno stvaranje i upravljanje simulacijama za RL, dok

Q-learning algoritam pruža jednostavnu implementaciju RL metoda, olakšavajući nji-

hov razvoj i primjenu.

U ovom radu koristili smo različite RL algoritme, uključujući vlastitu implementa-

ciju Q-learning algoritma, te biblioteke koje implementiraju Q-learning, DQN (Deep Q-
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learning), PPO (Proximal Policy Optimization), SAC (Soft Actor-Critic) i DDPG (Deep

Deterministic Policy Gradient). Svaki od ovih algoritama ima svoje prednosti i primje-

njiv je u različitim kontekstima robotske manipulacije. Q-learning je posebno koristan

za diskretne akcijske prostore, dok DDPG, SAC, PPO i DQN pružaju naprednije metode

za kontinuirane akcijske prostore i složenije zadatke.

1.2. Pregled domaće i međunarodne literature

1.2.1. Domaća istraživanja

Nekoliko istraživačkih skupina na sveučilištima u Hrvatskoj radi na primjeni RL-a za

robotskumanipulaciju. Na primjer, istraživači na Fakultetu elektrotehnike i računarstva

u Zagrebu razvili su sustave koji koriste sintetičke podatke generirane u simuliranim

okruženjima za treniranje RL modela. U svom radu, pokazali su kako ovakav pristup

može smanjiti vrijeme potrebno za treniranje robota i povećati učinkovitost u složenim

zadacima manipulacije [1].

Drugi primjer dolazi s Tehničkog veleučilišta u Zagrebu, gdje su istraživači koristili

Gymnasium za stvaranje realističnih simulacija industrijskih okruženja. Njihovo istra-

živanje pokazalo je da kombinacija simulacija i RL algoritama može značajno poboljšati

sposobnosti robota za izvršavanje preciznih manipulacijskih zadataka [2].

1.2.2. Međunarodna istraživanja

Nameđunarodnoj razini, brojni radovi objavljeni u prestižnim časopisima i na konferen-

cijama pokazuju kako RL može unaprijediti robotsku manipulaciju. Na primjer, istra-

živanje objavljeno u časopisu IEEE Transactions on Robotics pokazalo je da korištenje

naprednih RL algoritama poput PPO (Proximal Policy Optimization) može poboljšati

učinkovitost robota u složenim manipulacijskim zadacima [3].

Također, istraživači s MIT-a su koristili Gymnasium za stvaranje simulacija koje re-

pliciraju stvarne industrijske scenarije. Kombinirajući ove simulacije s algoritmima iz

CleanRL-a, uspjeli su postići visoku razinu preciznosti i učinkovitosti u zadacima poput

slaganja i sortiranja objekata [4].
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Još jedno značajno istraživanje dolazi s Stanforda, gdje su razvili sustav koji koristi

generativne modela za stvaranje sintetičkih podataka u simulacijama. Ovaj sustav omo-

gućava robotima da nauče manipulacijske vještine u simuliranim okruženjima i kasnije

ih primijene u stvarnom svijetu s minimalnim prilagođavanjem [5].

Dodatno, istraživanje provedeno na Sveučilištu u Kaliforniji pokazalo je kako kori-

štenje DDPG algoritma može značajno poboljšati performanse robota u zadacima fine

manipulacije. U njihovom radu, DDPG je korišten za treniranje robota u preciznim za-

dacima hvatanja i premještanjamalih objekata, demonstrirajući prednosti kontinuiranih

akcijskih prostora u složenim okruženjima [6].

1.3. Ciljevi istraživanja

Glavni cilj ovog rada je istražiti primjenu reinforcement learning (RL) algoritama za uče-

nje složenih manipulacijskih vještina korištenjem biblioteka Gymnasium i Q-learning

algoritma. Specifični ciljevi uključuju:

1. Opis i formalizacija problema robotske manipulacije:

• Definirati ključne aspekte manipulacijskih zadataka u robotskim sustavima.

• Identificirati izazove i prepreke u učenju manipulacijskih vještina.

2. Demonstracija kombinacije Gymnasiuma i Q-learning algoritma:

• Pokazati kako ova biblioteka može olakšati razvoj i treniranje RL modela.

• Implementirati Q-learning algoritam za specifične zadatke manipulacije.

3. Evaluacija Performansi Različitih RL Algoritama:

• Detaljno analizirati i usporediti performanse različitih algoritama podržanog

učenja (Q-learning, DQN, PPO, DDPG, SAC, DDPG + HER) u zadacima ro-

botskemanipulacije unutar simulacijskih okruženja kao što su CartPole, Mo-

untainCar i FetchReach-v2.

4. Istraživanje učinka sparse i dense nagrada:
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• Istražiti kako različiti tipovi nagrada (sparse i dense) utječu na proces učenja

i konačne performanse algoritama podržanog učenja. Identificirati algoritme

koji se bolje prilagođavaju rijetkim nagradama te one koji su efikasniji s kon-

tinuiranim nagradama.

5. Primjena paralelizma u treningu RL agenata:

• Ispitati efikasnost korištenja paralelizma u procesu treniranja RL agenata.

Konkretno, koristiti više paralelnih instanci simulacijskih okruženja kako bi

se smanjilo ukupno vrijeme treniranja i poboljšala efikasnost učenja.

6. Implementacija i optimizacija HER-a u kombinaciji s DDPG-om:

• Implementirati Hindsight Experience Replay (HER) u kombinaciji s DDPG

algoritmom i analizirati kako ova kombinacija poboljšava učenje u okruže-

njima s rijetkim nagradama. Istražiti optimalne konfiguracije za ovu kombi-

naciju.

7. Analiza učinka različitih algoritama u specifičnim okruženjima:

• Detaljno analizirati kako se različiti RL algoritmi ponašaju u specifičnim si-

mulacijskim okruženjima (CartPole, MountainCar, FetchReach-v2) i koji al-

goritmi najbolje odgovaraju specifičnim zadacima manipulacije.

1.4. Struktura rada

Ovaj rad je strukturiran u pet glavnih poglavlja. Nakon uvodnog poglavlja, drugo po-

glavlje pruža pregled osnovnih pojmova i tehnologija vezanih uz podržano učenje (RL),

robotsku manipulaciju te biblioteke i alate korištene u istraživanju, poput Gymnasiuma

iMuJoCo-a. Treće poglavlje detaljno opisujemetodologiju istraživanja, uključujući arhi-

tekturu sustava, implementaciju različitihRLalgoritama (Q-learning, DQN, PPO,DDPG,

SAC, DDPG+HER) te specifične korake razvoja i evaluacije. Četvrto poglavlje predstav-

lja eksperimentalnu evaluaciju, gdje se detaljno opisuju postavke eksperimenata, rezul-

tati kratkoročnog i dugoročnog treniranja u različitim simulacijskim okruženjima (Car-

tPole, MountainCar, FetchReach-v2) te analiza performansi algoritama uz usporedbu

sparse i dense nagrada. Peto poglavlje donosi zaključke, diskusiju o postignutim rezul-
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tatima i prijedloge za buduća istraživanja, s naglaskom na optimizaciju algoritama, pri-

jenos znanja iz simulacije u stvarni svijet te integraciju dodatnih senzorskih podataka.
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2. Osnovni pojmovi i tehnologije

2.1. Reinforcement Learning (RL)

Reinforcement Learning (RL) je grana strojnog učenja koja se fokusira na donošenje sek-

vencijalnih odluka. RL agent uči kroz interakciju s okruženjem, s ciljemmaksimiziranja

kumulativne nagrade. Ova metoda se razlikuje od nadziranog učenja jer agent samos-

talno otkriva koje akcije dovode do najboljih rezultata [7].

2.1.1. Osnovni pojmovi RL-a

• Agent (Agent): Entitet koji donosi odluke i izvršava akcije unutar okruženja.

• Okruženje (Environment): Svijet s kojim agent interagira.

• Stanje (State): Trenutna situacija ili konfiguracija okruženja koju agent opaža.

• Akcija (Action): Odabir agenta u određenom stanju, koja mijenja stanje okruže-

nja.

• Nagrada (Reward): Povratna informacija koja agentu govori koliko je određena

akcija bila korisna.

• Politika (Policy): Pravilo ili funkcija koja definira akcije koje agent odabire na

temelju stanja.

• Funkcija vrijednosti (Value Function): Funkcija koja procjenjuje dugoročnu

korisnost stanja ili stanja i akcija.

• Model okruženja (Environment Model): Reprezentacija dinamike okruženja

koja se koristi u model-based RL.
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2.1.2. Algoritmi RL-a

Postoje mnogi RL algoritmi koji se koriste za rješavanje različitih problema. Neki od

najvažnijih uključuju:

• Q-learning: Model-free algoritam koji uči optimalnu Q-funkciju koja procjenjuje

očekivanu vrijednost nagrade za svaku akciju u svakom stanju [8].

• Deep Q-Networks (DQN): Kombinira Q-learning s dubokim neuronskim mre-

žama kako bi se nosio s velikim i kontinuiranim prostorima stanja [9].

• Proximal Policy Optimization (PPO): On-policy algoritam koji koristi clipping

funkciju za balansiranje između istraživanja i eksploatacije, pogodan za kontinu-

irane akcijske prostore [10].

• Deep Deterministic Policy Gradient (DDPG): Off-policy algoritam dizajniran

za kontinuirane akcijske prostore, koristi dvije neuronskemreže: jednu za politiku

i jednu za procjenu vrijednosti [11].

• Soft Actor-Critic (SAC): Off-policy algoritam koji koristi dvostruke kritičare za

stabilizaciju učenja i regulaciju entropije za balansiranje između istraživanja i eks-

ploatacije, izuzetno učinkovit za zadatke s kontinuiranim akcijskim prostorima.

[12].

2.1.3. Primjena RL-a

RL se može primijeniti u mnogim područjima, uključujući:

• Robotika: Za učenje kontrolnih politika za robotske manipulacijske zadatke [13].

• Igre: Za razvoj agenata koji mogu igrati igre na ljudskoj ili nadljudskoj razini [14].

• Financije: Za optimizaciju portfelja i donošenje trgovačkih odluka [15].

• Zdravstvo: Za personalizacijumedicinskih tretmana i optimizaciju bolničkih ope-

racija [16].
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2.2. Robotska manipulacija

Robotska manipulacija je grana robotike koja se bavi razvojem sustava i algoritama koji

omogućuju robotima interakciju s fizičkim objektima u njihovom okruženju. Glavni cilj

je omogućiti robotima da izvode složene zadatke kao što su hvatanje, podizanje, premje-

štanje i slaganje objekata [17].

2.2.1. Ključni izazovi u robotskoj manipulaciji

• Varijabilnost okruženja: Fizički svijet je vrlo dinamičan i nepredvidiv, što ote-

žava predviđanje svih mogućih scenarija.

• Precizna kontrola: Manipulacijski zadaci često zahtijevaju visoku razinu preciz-

nosti u kontroli pokreta robota.

• Senzorna integracija: Kombinacija informacija iz različitih senzora (npr. ka-

mera, dodirni senzori) za donošenje informiranih odluka.

• Sigurnost: Izvođenje manipulacijskih zadataka mora biti sigurno kako bi se iz-

bjegle štete na robotu, objektima ili ljudima u blizini.

2.2.2. Metode robotske manipulacije

• Model-based metode: Korištenje matematičkih modela za predviđanje ponaša-

nja robota i planiranje akcija [18].

• Model-free metode: Korištenje RL algoritama za učenje optimalnih akcija iz-

ravno iz podataka bez eksplicitnog modeliranja dinamike sustava [19].

• Hibridne metode: Kombinacija model-based i model-free pristupa za postizanje

bolje performanse i robusnosti [20].

2.2.3. Primjeri robotske manipulacije

• Industrijska robotika: Roboti u tvornicama koji izvode zadatke kao što su skla-

panje proizvoda, zavarivanje i bojanje [21].
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• Servisna robotika: Roboti koji pomažu u kućanskimposlovima ili pružaju usluge

u zdravstvenim ustanovama [22].

• Eksplorativna robotika: Roboti koji se koriste za istraživanje teško dostupnih ili

opasnih okruženja, poput svemira ili dubokih mora [23].

2.3. Gymnasium biblioteka

Gymnasium je održavana verzija OpenAI-oveGymbiblioteke za podržano učenje. Omo-

gućava jednostavno i intuitivno korištenje Python sučelja za predstavljanje problema po-

držanog učenja te uključuje širok spektar referentnih okruženja. Gymnasium je kom-

patibilan s prethodnim Gym okruženjima i nudi alate za izradu i prilagodbu vlastitih

okruženja, treniranje agenata i implementaciju prilagođenih omotača. Razvijena je od

strane Farama Foundation s ciljem pojednostavljivanja procesa stvaranja i upravljanja

simulacijama za RL istraživanja [24].

2.3.1. Značajke Gymnasiuma

• Jednostavnost upotrebe: Intuitivno sučelje koje omogućuje brzo stvaranje i pri-

lagodbu simulacijskih okruženja.

• Široka primjena: Podrška za razne vrste simulacija, uključujući fizikalne simu-

lacije, igre, edukativne scenarije i druge.

• Ekstenzibilnost: Mogućnost prilagodbe i proširenja funkcionalnosti prema spe-

cifičnim potrebama korisnika.

• Podrška za sintetičke podatke: Generiranje sintetičkih podataka koji se koriste

za treniranje RL modela, smanjujući potrebu za prikupljanjem stvarnih podataka.

2.3.2. Integracija s RL algoritmima

Gymnasium podržava integraciju s različitim RL algoritmima, omogućavajući korisni-

cima da testiraju i uspoređuju performanse različitih pristupa u simuliranim okruže-

njima. Ovo je posebno korisno za razvoj i optimizaciju algoritama prije njihove primjene

u stvarnom svijetu [25].
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2.3.3. Primjena u robotskoj manipulaciji

Korištenje Gymnasiuma za stvaranje simulacija industrijskih okruženja omogućuje tre-

niranje robota za složene zadatke manipulacije. Na primjer, simulacije mogu uključivati

scenarije kao što su sklapanje proizvoda, sortiranje objekata ili interakcija s dinamičkim

okruženjima. Gymnasium omogućava istraživačima da brzo iteriraju između različitih

dizajna i pristupa, testirajući njihove performanse i robusnost.

2.4. OpenRL biblioteka

OpenRL je sveobuhvatna biblioteka otvorenog koda razvijena od strane OpenRL-Laba,

dizajnirana za istraživanje i razvoj algoritama za podržano učenje (RL). Cilj OpenRL-a

je pružiti istraživačima, inženjerima i entuzijastima alate potrebne za brzu implemen-

taciju, testiranje i evaluaciju različitih RL algoritama. Biblioteka je posebno korisna za

zadatke robotske manipulacije, autonomne vožnje, igranje videoigara i druge aplikacije

koje zahtijevaju sofisticirano učenje i prilagodbu ponašanja agenata u dinamičkim okru-

ženjima [26].

OpenRL omogućava korisnicima da brzo postave eksperimentalna okruženja, im-

plementiraju RL algoritme i evaluiraju performanse agenata. Zbog svoje fleksibilnosti i

modularnosti, OpenRL se može koristiti za širok spektar aplikacija, od akademskih is-

traživanja do industrijskih primjena.

2.4.1. Ključne značajke

OpenRL pruža nekoliko ključnih značajki koje ga čine izuzetno moćnim alatom za rad

s RL algoritmima:

• Podrška za razne RL algoritme: OpenRL podržava širok spektar RL algoritama,

uključujući Q-learning, DQN, PPO, DDPG i SAC, što omogućava korisnicima flek-

sibilnost u odabiru algoritma koji najbolje odgovara njihovom problemu. Ova raz-

nolikost omogućava istraživačima da testiraju i uspoređuju različite pristupe rješa-

vanju problema.

• Integracija sa simulacijskim okruženjima: Biblioteka je kompatibilna s popu-

larnim simulacijskim platformama kao što su Gymnasium, Unity, i CARLA, što
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omogućava jednostavno postavljanje i izvođenje eksperimenata. Korištenjem ovih

okruženja, korisnici mogu simulirati složene scenarije koji repliciraju stvarne svje-

tove, čime se omogućava sigurnije i učinkovitije treniranje agenata.

• Modularnost: Dizajn OpenRL-a omogućava korisnicima jednostavno dodavanje

novih algoritama, politika i okruženja, čineći ga vrlo prilagodljivim za specifične

istraživačke potrebe. Modularni pristup također olakšava održavanje i proširenje

koda, što je korisno za dugoročne projekte i kolaborativna istraživanja.

• Vizualizacija i analiza: OpenRL nudi alate za vizualizaciju procesa učenja, per-

formansi agenata i analizu podataka, što olakšava interpretaciju rezultata i dijag-

nosticiranje problema. Vizualizacija performansi omogućava korisnicima da brzo

identificiraju problemeuučenju i prilagodehiperparametre kako bi poboljšali učin-

kovitost algoritama.

2.4.2. Prednosti

• Jednostavnost korištenja: OpenRL je dizajniran da bude intuitivan i jednosta-

van za korištenje, čak i za korisnike koji nisu stručnjaci za RL. Ovaj pristup sma-

njuje krivulju učenja i omogućava brzi početak rada s bibliotekom.

• Fleksibilnost: Modularni dizajn omogućava jednostavno proširenje i prilagodbu

biblioteke specifičnim potrebama korisnika. Korisnici mogu dodavati nove algo-

ritme, okruženja i module bez potrebe za velikim promjenama u osnovnom kodu.

• Podrška za više algoritama i okruženja: Široka podrška za različite RL algo-

ritme i simulacijska okruženja činiOpenRLmoćnimalatomza istraživanje i razvoj.

Ova fleksibilnost omogućava korisnicima da istražuju različite pristupe i kombina-

cije kako bi pronašli optimalna rješenja za svoje probleme.

2.4.3. Ograničenja

• Performanse: Kao i kod drugih opsežnih biblioteka, performansemogu biti ogra-

ničene u vrlo velikim i složenim okruženjima ili pri radu s velikimmodelima. Op-

timizacija performansi može zahtijevati dodatno podešavanje i prilagodbu.
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• Zavisnosti: OpenRL se oslanja na više vanjskih biblioteka i alata, štomože dovesti

do problema s kompatibilnošću i upravljanjem zavisnostima. Korisnici moraju pa-

žljivo upravljati verzijama i zavisnostima kako bi osigurali glatko funkcioniranje

cijelog sustava.

2.4.4. Zaključak

OpenRL je snažan alat za istraživanje i razvoj RL algoritama, pružajući korisnicima sve

potrebne resurse za brzo postavljanje, treniranje i evaluaciju agenata u raznim simula-

cijskim okruženjima. Njegova jednostavnost korištenja, fleksibilnost i široka podrška za

različite algoritme i okruženja čine ga idealnim izborom za istraživače i inženjere koji

žele unaprijediti svoje radove u području podržanog učenja.

S obzirom na sve navedene prednosti, OpenRL predstavlja značajan alat u arsenalu

svakog istraživača ili praktičara koji se bavi reinforcement learningom. Budući razvoj i

ažuriranja ove biblioteke mogu dodatno proširiti njene mogućnosti, čineći je još korisni-

jom za širok spektar aplikacija u različitim industrijama i istraživačkim područjima.

2.5. Stable Baselines3 biblioteka

Stable Baselines3 (SB3) je popularna biblioteka otvorenog koda za podržano učenje (RL),

koja je nastala kao nasljednik originalne Stable Baselines biblioteke. Razvijena je s ci-

ljem pružanja pouzdanih, jednostavnih za korištenje i dobro testiranih implementacija

RL algoritama. SB3 je namijenjen istraživačima i inženjerima koji se bave razvojem i

primjenom RL algoritama u različitim domenama, uključujući robotsku manipulaciju,

autonomnu vožnju, igranje videoigara i mnoge druge [27].

Stable Baselines3 je izgrađenna vrhuPyTorch-a, popularnog deep learning framework-

a, što omogućava lako integriranje sa širokim spektrommodela i alata za duboko učenje.

Biblioteka nudi konzistentno i efikasno API sučelje, koje je pogodno za brzo prototipira-

nje i evaluaciju RL algoritama.
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2.5.1. Ključne značajke

Stable Baselines3 pruža niz značajki koje ga čine moćnim alatom za rad s RL algorit-

mima:

• Podrška za razne RL algoritme: SB3 uključuje implementacije najkorištenijih

RL algoritama kao što su DQN, PPO, A2C (Advantage Actor Critic), DDPG, TD3

(Twin Delayed DDPG) i SAC (Soft Actor-Critic). Ove implementacije su optimizi-

rane za performanse i lako se mogu prilagoditi specifičnim potrebama korisnika.

• Integracija sa simulacijskim okruženjima: SB3 je kompatibilan s popularnim

simulacijskim platformama kao što su OpenAI Gym, Gymnasium, i custom okru-

ženja definirana od strane korisnika. Ova integracija omogućava korisnicima jed-

nostavno postavljanje i izvođenje eksperimenata u različitim simulacijskim scena-

rijima.

• Jednostavnost korištenja: Biblioteka je dizajnirana da bude intuitivna i jednos-

tavna za korištenje, s dobro dokumentiranim API-jem i brojnim primjerima. Ovo

omogućava korisnicima brz početak rada i lako usvajanje složenijih funkcional-

nosti.

• Podrška za multiple procesore: SB3 nudi podršku za paralelno treniranje kori-

štenjem više procesora, što može značajno ubrzati proces treniranja agenata. Ova

značajka je posebno korisna za složene okruženja koja zahtijevaju veliko računalno

vrijeme.

• Vizualizacija i analiza: SB3 dolazi s alatima za vizualizaciju procesa treniranja,

performansi agenata i analizu rezultata. Ovi alati olakšavaju praćenje napretka i

dijagnosticiranje problema tijekom treniranja.

2.5.2. Prednosti

• Pouzdanost i testiranost: SB3 implementacije algoritama su dobro testirane i

dokumentirane, što osigurava pouzdanost i performanse tijekom treniranja.

• Fleksibilnost: Biblioteka omogućava jednostavnu prilagodbu i proširenje, što je

korisno za istraživače koji žele testirati nove ideje i algoritme.
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• Kompatibilnost: Zahvaljujući PyTorch-u, SB3 se lako integrira s drugim alatima

za duboko učenje i može koristiti prednosti GPU akceleracije.

2.5.3. Ograničenja

• Performanse: Kao i kod drugih opsežnih biblioteka, performansemogu biti ogra-

ničene u vrlo velikim i složenim okruženjima ili pri radu s velikimmodelima. Op-

timizacija performansi može zahtijevati dodatno podešavanje i prilagodbu.

• Zavisnosti: SB3 se oslanja na više vanjskih biblioteka i alata, što može dovesti do

problema s kompatibilnošću i upravljanjem zavisnostima. Korisnici moraju pa-

žljivo upravljati verzijama i zavisnostima kako bi osigurali glatko funkcioniranje

cijelog sustava.

2.5.4. Zaključak

Stable Baselines3 je izuzetno korisna biblioteka za istraživanje i razvoj algoritama za RL.

Pruža sve potrebne alate za brzo postavljanje, treniranje i evaluaciju agenata unutar razli-

čitih simulacijskih okruženja. Njegova jednostavna upotreba, fleksibilnost i široka podr-

ška za razne RL algoritme i okruženja čine ga idealnim izborom za istraživače i inženjere

koji žele unaprijediti svoje radove u ovom području.

Uz sve navedene prednosti, Stable Baselines3 je ključni alat za svakog istraživača ili

praktičara koji se bavi reinforcement learningom. Njegov kontinuirani razvoj i ažuri-

ranja dodatno će proširiti njegove mogućnosti, čineći ga još vrednijim za širok spektar

aplikacija u različitim industrijama i istraživačkim područjima.

2.6. MuJoCo biblioteka

MuJoCo (Multi-Joint dynamics with Contact) je napredna platforma za simulaciju fi-

zike, razvijena kako bi omogućila precizno modeliranje i kontrolu složenih mehaničkih

sustava. MuJoCo je široko korišten u istraživačkim zajednicama za simulaciju dinamike

robota, biomehanike i drugih složenih sustava koji zahtijevaju visoku preciznost i efikas-

nost u simulaciji. MuJoCo je često korišten kao engine za fizikalnu simulaciju unutar

Gymnasium okruženja. Ova integracija omogućava korisnicima da koriste MuJoCo-ove
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napredne mogućnosti za simulaciju dinamike i kontakata, dok istovremeno koriste jed-

nostavan i intuitivan API koji pruža Gymnasium [28].

2.6.1. Ključne značajke MuJoCo-a

MuJoCo se ističe nizom značajki koje ga čine idealnim alatom za istraživanje i razvoj u

različitim domenama:

• Precizna dinamika: MuJoCo omogućava simulaciju složenih dinamika s viso-

kom preciznošću, uključujući mehaniku više zglobova, kontaktne sile i ograniče-

nja.

• Efikasnost: Simulacija u stvarnom vremenu i optimizirani algoritmi omoguća-

vaju brzo izvođenje složenih simulacija, što je ključno za iterativne procese istra-

živanja i razvoja.

• Fleksibilnost: Podržava širok raspon modela i scenarija, od jednostavnih meha-

ničkih sustava do složenih robotskih konfiguracija i biomehaničkih modela.

• Kompatibilnost: MuJoCo je integriran s popularnim alatima za podržano učenje

(RL) kao što su OpenAI Gym i Gymnasium, omogućavajući jednostavno postavlja-

nje i izvođenje RL eksperimenata.

• Vizualizacija: Nudi napredne mogućnosti vizualizacije, uključujući realistične

3D prikaze simuliranih scenarija, što pomaže u analizi i prezentaciji rezultata.

2.6.2. Upotreba MuJoCo-a u istraživanju i razvoju

MuJoCo se koristi u različitim istraživačkim i industrijskim domenama zbog svoje spo-

sobnosti da simulira kompleksne sustave s visokom preciznošću i efikasnošću.

Robotika

Upodručju robotike,MuJoCo se koristi za simulaciju dinamike robota, razvoj kontrolnih

algoritama i optimizaciju dizajna robota. Njegova sposobnost da preciznomodelira kon-

takte i sile čini ga idealnim za simulaciju manipulacijskih zadataka i interakcija robota

s okolinom.
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Biomehanika

MuJoCo je također popularan u biomehanici za modeliranje i analizu ljudskih pokreta

i biomehaničkih sustava. Istraživači koriste MuJoCo za proučavanje dinamike mišića,

zglobova i skeletnih sustava, kao i za razvoj rehabilitacijskih uređaja i protetike.

Podržano učenje (RL)

MuJoCo je integriran s alatima za podržano učenje kao što su OpenAI Gym i Gymna-

sium, omogućavajući istraživačima da lako postavljaju i izvode RL eksperimente. Nje-

gova sposobnost da precizno simulira dinamiku omogućava razvoj i testiranje naprednih

RL algoritama u realističnim simulacijskim okruženjima.

2.6.3. Prednosti i ograničenja MuJoCo-a

Prednosti

• Visoka preciznost: MuJoCo omogućava vrlo precizno modeliranje i simulaciju

složenih dinamičkih sustava.

• Brza simulacija: Optimizirani algoritmi omogućuju simulaciju u stvarnom vre-

menu, što je ključno za iterativne procese razvoja i testiranja.

• Široka primjena: Podržava različite domene, uključujući robotiku, biomehaniku

i RL, što ga čini univerzalnim alatom za istraživače i inženjere.

Ograničenja

• Složenost modeliranja: Zbog visoke preciznosti i detaljnosti, modeliranje sus-

tava u MuJoCo-u može biti složeno i zahtjeva dobro razumijevanje fizike i dina-

mike.

• Računalni resursi: Simulacije u MuJoCo-u mogu biti prilično zahtjevne za raču-

nalne resurse, posebno za vrlo složene modele i scenarije.
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2.6.4. Zaključak

MuJoCo je moćan alat za simulaciju fizike koji omogućava precizno modeliranje i kon-

trolu složenih dinamičkih sustava. Njegova primjena u robotici, biomehanici i podrža-

nom učenju čini ga ključnim alatom za istraživače i inženjere. S obzirom na njegove

prednosti u preciznosti i efikasnosti, MuJoCo će nastaviti igrati važnu ulogu u napretku

istraživanja i razvoja u različitim znanstvenim i industrijskim domenama.
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3. Metodologija

3.1. Uvod

Uovompoglavlju opisuje semetodologija koja je korištena za treniranje i evaluaciju algo-

ritama podržanog učenja u simulacijskim okruženjima robotskemanipulacije. Primarni

cilj bio je istražiti performanse različitih algoritama u zadacima s različitim vrstama na-

grada i okruženjima. Korišteni algoritmi uključuju Q-learning, DQN, PPO, DDPG, SAC

i kombinaciju DDPG-a s Hindsight Experience Replay (HER).

Kako bi se osigurala temeljita i usporediva analiza, implementirani su eksperimenti u

Gymnasiumokruženju, koristeći simulacije kao što suCartPole,MountainCar i FetchReach-

v2. Korištenje simulacijskih okruženja omogućilo je kontrolirano postavljanje eksperi-

menta i precizno mjerenje performansi agenata.

U daljnjim odjeljcima ovog poglavlja detaljno će se opisati arhitektura sustava, speci-

fični koraci razvoja, korišteni algoritmi, te evaluacijske metrike. Ovaj pristup osigurava

sveobuhvatan pregled metodologije i omogućava razumijevanje ključnih koraka podu-

zetih tijekom istraživanja.

3.2. On-Policy i Off-Policy algoritmi

U podržanom učenju (Reinforcement Learning, RL), algoritmi se mogu kategorizirati

kao on-policy ili off-policy, ovisno o načinu na koji koriste prikupljene podatke za ažuri-

ranje svojih politika.
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3.2.1. On-Policy Algoritmi

On-Policy algoritmi koriste podatke generirane od trenutne politike za ažuriranje te iste

politike. Drugim riječima, algoritam prikuplja iskustva interakcije s okruženjem koris-

teći trenutnu politiku i koristi ta iskustva izravno za poboljšanje iste politike.

Primjeri:

• PPO (Proximal Policy Optimization): PPO je on-policy algoritam koji koristi

trenutnu politiku za generiranje podataka i ažurira politiku pomoću tih podataka,

balansirajući između istraživanja i eksploatacije kroz clipping funkciju.

• A2C (AdvantageActor-Critic): A2C prikuplja podatke iz okruženja pomoću tre-

nutne politike (aktora) i koristi te podatke za treniranje aktera i kritičara.

Prednosti:

• Stabilnost: On-policy algoritmi često imaju stabilnije učenje jer izravno koriste

podatke generirane trenutnom politikom.

• Jednostavnost: Implementacija može biti jednostavnija jer nije potrebno čuvati i

ponovno koristiti stare podatke.

Nedostaci:

• Efikasnost: On-policy algoritmi mogu biti manje efikasni jer svaki podatak može

biti iskorišten samo jednom, tijekom trenutne epizode.

• Ovisnost o istraživanju: Učenje može biti sporije jer algoritam mora kontinu-

irano istraživati s trenutnom politikom.

3.2.2. Off-Policy Algoritmi

Off-Policy algoritmi koriste podatke generirane od jedne politike (bilo trenutne ili stare)

za ažuriranje druge politike. Ovi algoritmi mogu prikupljati i koristiti iskustva generi-

rana različitim politikama, uključujući stare politike ili čak nasumične akcije.

Primjeri:
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• DQN(DeepQ-Network): DQNkoristi iskustva prikupljena iz okruženja pomoću

trenutne politike, ali ažurira Q-funkciju koja može predlagati nove akcije koje nisu

nužno u skladu s politikom koja je generirala podatke.

• DDPG (Deep Deterministic Policy Gradient): DDPG koristi replay buffer za

pohranu iskustava i ponovno koristi ta iskustva za ažuriranje politike, što omogu-

ćuje efikasnije učenje.

Prednosti:

• Efikasnost: Off-policy algoritmi mogu efikasnije koristiti podatke jer mogu po-

novno koristiti stara iskustva pohranjena u replay bufferu.

• Fleksibilnost: Mogu učiti iz različitih izvora podataka, uključujući stare politike,

što može ubrzati proces učenja.

Nedostaci:

• Kompleksnost: Implementacijamože biti složenija zbog potrebe za upravljanjem

replay bufferom i osiguravanjem da se podaci koriste na ispravan način.

• Stabilnost: Postoji rizik od nestabilnosti u učenju jer podaci mogu dolaziti iz raz-

ličitih politika, što može otežati konvergenciju.

3.2.3. Zaključak

On-policy algoritmi koriste trenutnu politiku za generiranje podataka i ažuriraju tu po-

litiku izravno pomoću tih podataka, dok off-policy algoritmi koriste podatke generirane

različitim politikama, uključujući stare politike, za ažuriranje trenutne politike. On-

policy algoritmi su stabilniji, ali manje efikasni u korištenju podataka, dok su off-policy

algoritmi fleksibilniji i efikasniji, ali mogu biti složeniji za implementaciju i skloniji nes-

tabilnosti u učenju.

3.3. Prostor akcija i opažanja u Gymnasiumu

Gymnasium je platforma za podržano učenje koja omogućava korisnicima stvaranje i

upravljanje raznim simulacijskim okruženjima. Ključni koncepti u Gymnasiumu su
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prostor akcija i prostor opažanja, koji definiraju kako agenti mogu djelovati u okruže-

nju i kako percipiraju svoje okruženje.

3.3.1. Prostor akcija (Action Space)

Prostor akcija definira sve moguće akcije koje agent može izvršiti u danom okruženju.

Akcije su komandne instrukcije koje agent izdaje kako bi interagirao s okruženjem. Pros-

tor akcija može biti diskretan ili kontinuiran.

Diskretan prostor akcija

Diskretan prostor akcija sastoji se od konačnog broja različitih akcija. Svaka akcija je

indeksirana cijelim brojem. Na primjer, u okruženju CartPole, prostor akcija je diskretan

i sastoji se od dvije moguće akcije:

• Guranje kolica lijevo (akcija 0)

• Guranje kolica desno (akcija 1)

Tablica 3.1. Diskretan prostor akcija za CartPole okruženje

Akcija Opis
0 Guranje kolica lijevo
1 Guranje kolica desno

Kontinuiran prostor akcija

Kontinuiran prostor akcija sadrži beskonačan broj mogućih akcija unutar određenog

raspona. Akcije su definirane stvarnim brojevima. Na primjer, u okruženju MuJoCo,

prostor akcija može uključivati kontinuirane sile ili momente primijenjene na zglobove

robota.

Primjer kontinuiranog prostora akcija može izgledati ovako:

Tablica 3.2. Kontinuiran prostor akcija

Akcija Opis
F1 Kontinuirana sila 1
F2 Kontinuirana sila 2
⋮ ⋮

F𝑛 Kontinuirana sila n
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gdje su F𝑖 kontinuirane sile primijenjene na različite zglobove.

3.3.2. Prostor opažanja (Observation Space)

Prostor opažanja definira sve moguće informacije koje agent može primiti iz okruženja.

Opažanja predstavljaju trenutna stanja okruženja koja agent koristi za donošenje odluka.

Prostor opažanja takođermože biti diskretan ili kontinuiran, i obično je višedimenziona-

lan.

Diskretan prostor opažanja

Diskretan prostor opažanja sastoji se od konačnog broja mogućih stanja. Svako stanje je

reprezentirano cijelim brojem. Ovaj tip prostora opažanja jemanje uobičajen u složenim

okruženjima.

Kontinuiran prostor opažanja

Kontinuiran prostor opažanja sastoji se od realnih brojeva koji predstavljaju različite

mjere stanja okruženja. Primjeri uključuju položaj, brzinu, kutove, i druge fizikalne

veličine. Na primjer, u okruženju CartPole, prostor opažanja je kontinuiran i četvero-

dimenzionalan:

Stanje =

⎡⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎣

Položaj kolica

Brzina kolica

Kut poluge

Kutna brzina poluge

⎤⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎦
Tablica 3.3. Kontinuiran prostor opažanja za CartPole okruženje

Opažanje Min Max
Položaj kolica -4.8 4.8
Brzina kolica -∞ ∞
Kut poluge -0.418 rad (-24°) 0.418 rad (24°)
Kutna brzina poluge -∞ ∞
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3.3.3. Zaključak

Prostor akcija i opažanja ključni su koncepti u Gymnasiumu, jer definiraju kako agenti

djeluju i percipiraju svoje okruženje. Diskretni prostori akcija i opažanja koriste cijele

brojeve za definiranje konačnog skupa mogućnosti, dok kontinuirani prostori koriste

stvarne brojeve za predstavljanje neograničenih mogućnosti. Razumijevanje ovih kon-

cepata je ključno za razvoj i implementaciju agenata za podržano učenje koji mogu učin-

kovito upravljati i učiti u različitim simulacijskim okruženjima.

3.4. Razlika između Sparse i Dense nagrada

3.4.1. Sparse nagrade

Sparse nagrade su nagrade koje se dodjeljuju samo kada agent postigne određeni cilj ili

stanje. U takvom sustavu, agent može dobiti vrlo malo ili nikakvu povratnu informa-

ciju tijekom većeg dijela epizode, osim kada se dogodi specifični događaj koji pokreće

nagradu.

Primjer:

• U robotskoj manipulaciji, agent može dobiti nagradu samo kada uspješno stavi

objekt na ciljano mjesto.

Prednosti:

• Poticanje preciznosti: Agenti su motivirani da točno dođu do cilja, što može re-

zultirati razvijanjem preciznih kontrolnih politika.

• Robusnost: Sparse nagrade mogu potaknuti robusnije ponašanje jer agent mora

naučiti učinkovite strategije za dosezanje cilja.

Nedostaci:

• Sporo učenje: Ograničene povratne informacije mogu usporiti proces učenja jer

agent dobiva malo informacija tijekom epizode.

• Veći izazov: Proces učenja može biti izazovniji jer agent rijetko dobiva nagrade,

što može dovesti do duljeg vremena potrebnog za konvergenciju.
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3.4.2. Dense nagrade

Dense nagrade su nagrade koje se kontinuirano dodjeljuju agentu na temelju njegovih

akcija ili udaljenosti od cilja. U takvom sustavu, agent dobiva konstantne povratne in-

formacije koje mu pomažu u učenju optimalnih akcija tijekom cijele epizode.

Primjer:

• U robotskoj manipulaciji, agent može dobiti nagradu koja je proporcionalna uda-

ljenosti objekta od ciljanog mjesta, s većim nagradama za bliže pozicije.

Prednosti:

• Brže učenje: Kontinuirane nagrade omogućuju agentima da stalno prilagođavaju

svoje akcije kako bimaksimizirali nagrade, što rezultira bržimučenjem optimalnih

politika.

• Bolja prilagodljivost: Agenti mogu efikasnije učiti iz svojih pogrešaka jer imaju

stalne povratne informacije o svom napretku prema cilju.

Nedostaci:

• Rizik prekomjernog prilagođavanja: Kontinuirane povratne informacije mogu

dovesti do prekomjernog prilagođavanja specifičnim putanjama ili akcijama, ogra-

ničavajući generalizaciju politike na nove situacije.

• Veći proračunski zahtjevi: Stalna prilagodba i optimizacijamogu zahtijevati više

proračunskih resursa, posebno u složenijim okruženjima.

3.5. Q-learning algoritam

3.5.1. Osnove Q-learninga

Q-learning je algoritam za podržano učenje (reinforcement learning) koji pripada sku-

pini "off-policy" metoda. Q-learning je primjer off-policy metode jer koristi trenutnu po-

litiku za istraživanje (npr. epsilon-greedy) dok ažurira Q-funkciju prema optimalnoj po-

litici, bez obzira na trenutno istraživanje. Ova fleksibilnost omogućuje učinkovitije uče-

nje optimalne strategije. Njegova glavna svrha je omogućiti agentu da nauči optimalnu
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politiku djelovanja u svakom stanju okruženja, bez obzira na to kako agent trenutno is-

tražuje okruženje. Q-learning algoritam uči funkciju vrijednosti, nazvanu Q-funkcija,

koja procjenjuje očekivanu kumulativnu nagradu za svaku kombinaciju stanja i akcije.

Ova funkcija koristi se za donošenje odluka o najboljoj akciji u svakom stanju.

3.5.2. Metodologija Q-learninga

Q-learning algoritam temelji se na ažuriranjuQ-funkcije pomoćuBellmanove jednadžbe.

Kada agent izvrši akciju u određenom stanju i primi povratnu informaciju (nagradu) te

promatra novo stanje, vrijednost Q-funkcije se ažurira prema sljedećoj formuli:

𝑄(𝑠, 𝑎)← 𝑄(𝑠, 𝑎) + 𝛼 [𝑟 + 𝛾max
𝑎′

𝑄(𝑠′, 𝑎′) − 𝑄(𝑠, 𝑎)] (3.1)

Gdje su:

• 𝑄(𝑠, 𝑎) trenutna procjena vrijednosti za stanje 𝑠 i akciju 𝑎

• 𝛼 stopa učenja (learning rate)

• 𝑟 nagrada dobivena izvršenjem akcije 𝑎 u stanju 𝑠

• 𝛾 faktor diskontiranja (discount factor)

• 𝑠′ novo stanje nakon izvršenja akcije 𝑎

• max𝑎′ 𝑄(𝑠
′, 𝑎′)maksimalna procijenjena vrijednost za novo stanje 𝑠′ i sve moguće

akcije 𝑎′ u tom stanju

Epsilon-greedy strategija

Epsilon-greedy strategija je metoda istraživanja koja omogućava agentu da balansira iz-

među istraživanja novih akcija (exploration) i iskorištavanja već naučenih akcija (explo-

itation). S vjerojatnošću 𝜖, agent odabire nasumičnu akciju, dok s vjerojatnošću 1 − 𝜖,

agent odabire najbolju poznatu akciju prema Q-vrijednostima. Ova strategija osigurava

da agent istražuje različite akcije kako bi izbjegao lokalno optimalna rješenja.
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3.5.3. Prednosti Q-learninga

Q-learning ima nekoliko ključnih prednosti koje ga čine jednim od najpopularnijih RL

algoritama:

• Robusnost: Q-learning je robustan i može se koristiti u različitim tipovima okru-

ženja, uključujući ona s nepredvidivim promjenama.

• Jednostavnost: Algoritam je relativno jednostavan za implementaciju i razumi-

jevanje, što ga čini prikladnim za početnike u području strojnog učenja.

• Konvergencija: Uz pravilno postavljanje hiperparametara, Q-learning jamči ko-

nvergenciju prema optimalnoj politici.

Q-learning algoritam je bio veliki napredak u podržanom učenju jer je prvi algoritam

s garantiranim konvergencijama do optimalne politike [29].

Dva uvjeta moraju biti zadovoljena kako bi se osigurala konvergencija:

1. Stope učenja moraju se smanjivati, ali ne prebrzo. Formalno, to zahtijeva da suma

stopa učenja divergira, ali suma njihovih kvadrata konvergira. Primjer slijeda koji

ima ova svojstva je
1

1
,
1

2
,
1

3
,
1

4
,…

2. Svaki par stanja-akcije mora biti posjećen beskonačno puta. To znači da svaka

akcija mora imati nenultu vjerojatnost da će biti odabrana u svakom stanju, tj.

𝜋(𝑠, 𝑎) > 0 za sve (𝑠, 𝑎). U praksi, korištenje 𝜖-greedy politike (gdje je 𝜖 > 0)

osigurava da je ovaj uvjet zadovoljen.

3.5.4. Primjena Q-learninga u robotskoj manipulaciji

U kontekstu robotske manipulacije, Q-learning može biti vrlo koristan za učenje opti-

malnih strategija za različite zadatke, poput podizanja objekata, premještanja i slaganja.

Algoritam omogućava robotima da kroz interakciju sa simuliranim okruženjem nauče

učinkovite manipulacijske vještine koje se mogu primijeniti i u stvarnim situacijama.

Korištenjem simulacijskih platformi poput Gymnasiuma, roboti mogu sigurno i brzo

učiti, minimizirajući rizik od oštećenja stvarne opreme.
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3.6. Deep Q-Network (DQN) Algoritam

3.6.1. Uvod

Deep Q-Network (DQN) je algoritam podržanog učenja koji kombinira Q-learning s du-

bokim neuronskim mrežama kako bi se nosio s velikim i kontinuiranim prostorima sta-

nja. DQN je pionirski algoritamkoji je pokazao izvanredne rezultate u igranju videoigara

iz Atari zbirke, gdje je nadmašio ljudske performanse umnogim igrama. Razvio ga je tim

istraživača izDeepMind-a, a njegova objava značajno je unaprijedila područje podržanog

učenja [30].

3.6.2. Osnovni principi DQN-a

DQNkoristi duboke neuronskemreže za aproksimacijuQ-funkcije, koja procjenjuje oče-

kivanu vrijednost nagrade za svaku akciju u svakom stanju. Ključna inovacija DQN-a je

sposobnost učenja iz sirovih podataka (kao što su pikseli igre) i donošenja odluka koje

maksimiziraju dugoročne nagrade.

Q-funkcija: Q-funkcija predstavlja očekivanukumulativnunagradukoju agentmože

dobiti počevši od određenog stanja i izvršavajući određenu akciju. Formalno, Q-funkcija

se definira kao:

𝑄(𝑠, 𝑎) = 𝔼[𝑅𝑡 ∣ 𝑠𝑡 = 𝑠, 𝑎𝑡 = 𝑎]

gdje je 𝑄(𝑠, 𝑎) vrijednost stanja 𝑠 i akcije 𝑎, a 𝔼[𝑅𝑡] očekivana nagrada.

Dugoročnanagrada: Dugoročnanagrada računa se pomoćuBellmanove jednadžbe,

koja u kontekstu DQN-a ima oblik:

𝑄(𝑠, 𝑎) = 𝑟 + 𝛾max
𝑎′

𝑄(𝑠′, 𝑎′)

gdje je 𝑟 trenutna nagrada, 𝛾 faktor diskontiranja, 𝑠′ sljedeće stanje, amax𝑎′ 𝑄(𝑠
′, 𝑎′)

maksimalna očekivana nagrada za sve moguće akcije u sljedećem stanju.
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3.6.3. Struktura DQN-a

DQN koristi duboku neuronsku mrežu za aproksimaciju Q-funkcije [31]. Mreža prima

stanje kao ulaz i generira Q-vrijednosti za sve moguće akcije kao izlaz. Ključne kompo-

nente DQN-a uključuju:

1. Replay Buffer: Ovaj buffer pohranjuje iskustva agenata (stanje, akcija, nagrada,

sljedeće stanje) koja se koriste za treniranje mreže. Replay buffer omogućava po-

novno korištenje starih iskustava, smanjuje korelaciju između uzoraka i poboljšava

stabilnost učenja.

2. Target mreža: DQN koristi dvije mreže: glavnu mrežu i ciljnu mrežu. Ciljna

mreža ažurira se rjeđe od glavne mreže i koristi se za izračunavanje ciljnih Q-

vrijednosti, što dodatno stabilizira proces učenja.

3. Greedy strategija istraživanja: DQN koristi 𝜖-greedy strategiju za istraživanje i

eksploataciju. Agenti biraju nasumične akcije s vjerojatnošću 𝜖 i optimalne akcije s

vjerojatnošću 1 − 𝜖, omogućujući balans između istraživanja novog i eksploatacije

naučenog.

3.6.4. Algoritam

1. Inicijalizacija: Inicijalizacija replay buffera, glavne mreže 𝑄 s nasumičnim teži-

nama i ciljne mreže 𝑄′ kopiranjem težina glavne mreže.

2. Petlja treniranja:

(a) Za svaku epizodu:

i. Inicijalizacija stanja 𝑠.

ii. Za svaki korak u epizodi:

A. Odabir akcije 𝑎 koristeći 𝜖-greedy politiku.

B. Izvršavanje akcije 𝑎 i promatranje nagrade 𝑟 i sljedećeg stanja 𝑠′.

C. Pohrana prijelaza (𝑠, 𝑎, 𝑟, 𝑠′) u replay buffer.
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D. Izrada mini-batch prijelaza iz replay buffera.

E. Izračun ciljne vrijednosti za svaki prijelaz:

𝑦 =

⎧
⎨⎩
𝑟 ako je epizoda završena u 𝑠′

𝑟 + 𝛾max𝑎′ 𝑄
′(𝑠′, 𝑎′) inače

F. Ažuriranje glavne mreže minimizirajući gubitak:

𝐿 = 𝔼[(𝑦 − 𝑄(𝑠, 𝑎))2]

G. Povremeno kopiranje težine glavne mreže u ciljnu mrežu 𝑄′ = 𝑄.

3. Ponavljanje koraka treniranja dok agent ne postigne zadovoljavajuću performansu.

3.6.5. Prednosti i izazovi DQN-a

Prednosti:

• Efikasnost u velikim prostorima stanja: DQNmože učiti iz sirovih podataka i

donositi kompleksne odluke, što ga čini prikladnim za velike i kontinuirane pros-

tore stanja.

• Stabilnost: Korištenje replay buffera i ciljne mreže poboljšava stabilnost učenja.

Izazovi:

• Osjetljivost na hiperparametre: Performanse DQN-a mogu značajno varirati

ovisno o odabranim hiperparametrima.

• Problem nestabilnosti: Bez pažljivog podešavanja, DQNmože biti nestabilan ili

konvergirati do suboptimalnih rješenja.

3.6.6. Zaključak

DQN je moćan algoritam podržanog učenja koji kombinira Q-learning s dubokim ne-

uronskim mrežama za rješavanje problema u velikim i kontinuiranim prostorima sta-
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nja. Njegova sposobnost učenja iz sirovih podataka i stabilnost čine ga prikladnim za

širok spektar aplikacija, iako zahtijeva pažljivo podešavanje hiperparametara kako bi se

postigle optimalne performanse.

3.7. Deep Deterministic Policy Gradient (DDPG) Algori-

tam

3.7.1. Uvod

DeepDeterministic PolicyGradient (DDPG) je algoritampodržanog učenja dizajniran za

rad u kontinuiranim akcijskim prostorima. DDPG kombinira ideje iz Deep Q-Network

(DQN) i Deterministic Policy Gradient (DPG) algoritama, omogućujući efikasno učenje

politika u složenim okruženjima. Razvili su ga Lillicrap i suradnici 2015. godine, a pos-

tao je popularan zbog svoje sposobnosti rješavanja problema koji zahtijevaju preciznu

kontrolu [32].

3.7.2. Osnovni principi DDPG-a

DDPG je off-policy algoritam koji koristi dvije različite mreže: politiku (aktor) i procjenu

vrijednosti (kritičar). Aktorska mreža generira akcije, dok kritičarska mreža procjenjuje

kvalitetu tih akcija [33].

Politika (Aktor): Aktor koristi determinističku politiku 𝜇(𝑠|𝜃𝜇) za generiranje ak-
cija 𝑎 u danom stanju 𝑠. Cilj je naučiti optimalnu politiku koja maksimizira dugoročne

nagrade.

Procjena vrijednosti (Kritičar): Kritičar procjenjuje Q-vrijednosti akcija generi-

ranih aktorom. Q-funkcija se aproksimira pomoću kritičarske mreže 𝑄(𝑠, 𝑎|𝜃𝑄), koja
predviđa očekivane nagrade za danu akciju 𝑎 u stanju 𝑠.

3.7.3. Struktura DDPG-a

DDPG koristi duboke neuronske mreže za aproksimaciju politika i Q-funkcija. Ključne

komponente DDPG-a uključuju:

1. ReplayBuffer: Replay buffer pohranjuje iskustva agenata (stanje, akcija, nagrada,
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sljedeće stanje), koja se kasnije koriste za treniranje mreža. Replay buffer omogu-

ćava ponovno korištenje prošlih iskustava i smanjuje korelaciju između uzoraka,

čime se poboljšava stabilnost učenja.

2. Ciljne mreže: DDPG koristi dvije dodatne mreže (ciljnu politiku i ciljnu kritičar-

sku mrežu) koje se ažuriraju sporije od glavnih mreža. Ciljne mreže se koriste za

izračunavanje ciljeva Q-vrijednosti, što dodatno stabilizira proces učenja.

3. Strategija istraživanja: DDPGkoristi politiku sa šumom(npr. Ornstein-Uhlenbeck

proces) za istraživanje akcijskih prostora. Dodavanje šuma u akcije generirane po-

litikom omogućava agentu da istražuje okruženje i pronalazi optimalne akcije.

3.7.4. Algoritam

1. Inicijalizacija: Inicijalizacija replay buffer, glavne mreže (aktor 𝜇 i kritičar 𝑄) s

nasumičnim težinama, te ciljne mreže (aktor 𝜇′ i kritičar 𝑄′) kopiranjem težina

glavnih mreža. Također inicijalizacija šuma za istraživanje akcija.

2. Petlja treniranja:

(a) Za svaku epizodu:

i. Inicijalizacija stanja 𝑠.

ii. Za svaki korak u epizodi:

A. Odabir akcije 𝑎 = 𝜇(𝑠|𝜃𝜇) +𝒩𝑡, gdje je𝒩𝑡 šum za istraživanje.

B. Izvršavanje akcije 𝑎 i promatranje nagrade 𝑟 i sljedećeg stanja 𝑠′.

C. Pohrana prijelaza (𝑠, 𝑎, 𝑟, 𝑠′) u replay buffer.

D. Izrada mini-batch prijelaza iz replay buffera.

E. Izračun ciljne Q-vrijednosti za svaki prijelaz:

𝑦 = 𝑟 + 𝛾𝑄′(𝑠′, 𝜇′(𝑠′|𝜃𝜇′)|𝜃𝑄′)

35



F. Ažuriranje kritičarske mreže minimiziranjem gubitka:

𝐿 = 𝔼[(𝑦 − 𝑄(𝑠, 𝑎|𝜃𝑄))2]
G. Ažuriranje aktorske mreže koristeći gradijent politike:

∇𝜃𝜇𝐽 ≈ 𝔼[∇𝑎𝑄(𝑠, 𝑎|𝜃𝑄)∇𝜃𝜇𝜇(𝑠|𝜃𝜇)]
H. Povremeno ažuriranje ciljne mreže:

𝜃𝑄
′
← 𝜏𝜃𝑄 + (1 − 𝜏)𝜃𝑄

′

𝜃𝜇
′
← 𝜏𝜃𝜇 + (1 − 𝜏)𝜃𝜇

′

3.7.5. Prednosti i izazovi DDPG-a

Prednosti:

• Efikasnost u kontinuiranim prostorima: DDPG je vrlo učinkovit za probleme

s kontinuiranim akcijskim prostorima, gdje diskretizacija nije praktična.

• Replay buffer: Ponovno korištenje prošlih iskustava poboljšava stabilnost i efi-

kasnost učenja.

Izazovi:

• Osjetljivost na hiperparametre: Performanse DDPG-a mogu značajno varirati

ovisno o odabranim hiperparametrima, što zahtijeva pažljivo podešavanje.

• Nestabilnost: DDPG može biti nestabilan ili konvergirati do suboptimalnih rje-

šenja bez pažljivog podešavanja i stabilizacijskih tehnika.
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3.7.6. Zaključak

DDPG je moćan algoritam podržanog učenja koji kombinira prednosti determinističkih

politika i dubokih neuronskihmreža za efikasno učenje u kontinuiranim akcijskim pros-

torima. Njegova sposobnost učenja iz prošlih iskustava putem replay buffera i stabiliza-

cija korištenjem ciljnih mreža čine ga prikladnim za širok spektar primjena, iako zahti-

jeva pažljivo podešavanje hiperparametara kako bi se postigle optimalne performanse.

3.8. Soft Actor-Critic (SAC) Algoritam

3.8.1. Uvod

Soft Actor-Critic (SAC) je napredni algoritam podržanog učenja koji se koristi za rješa-

vanje problema kontinuiranih akcijskih prostora. SAC kombinira ideje iz politike gra-

dijentnih metoda i maksimizacije entropije, omogućavajući stabilno i efikasno učenje.

Razvili su ga istraživači iz Berkeley AI Research (BAIR) laboratorija, a postao je popula-

ran zbog svoje robusnosti i performansi u složenim okruženjima [34].

3.8.2. Osnovni principi SAC-a

SAC je off-policy algoritam koji koristi dvije kritičarske mreže i jednu aktorsku mrežu

za učenje politika i procjenu vrijednosti akcija. Njegova ključna inovacija je uvođenje

maksimizacije entropije, što pomaže u održavanju istraživanja tijekom procesa učenja

[12].

Maksimizacija entropije: Entropija je mjera nesigurnosti ili slučajnosti u politici.

SACmaksimizira očekivanu kumulativnu nagradu dok istovremenomaksimizira entro-

piju politike, što rezultira politikama koje su istraživačke i ne prebrzo konvergiraju na

suboptimalna rješenja.

𝜋∗ = argmax
𝜋

∑
𝑡

𝔼(𝑠𝑡 ,𝑎𝑡)∼𝜌𝜋[𝑟(𝑠𝑡, 𝑎𝑡) + 𝛼ℋ(𝜋(⋅|𝑠𝑡))]
gdje je 𝛼 koeficijent koji kontrolira važnost entropije, aℋ(𝜋(⋅|𝑠𝑡)) entropija politike

𝜋.
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3.8.3. Struktura SAC-a

SAC koristi tri glavne mreže: dvije kritičarske mreže i jednu aktorskumrežu. Osim toga,

koristi i ciljnu kritičarsku mrežu za stabilizaciju učenja.

1. Kritičarskemreže: Dvije kritičarskemreže𝑄1(𝑠, 𝑎) i𝑄2(𝑠, 𝑎)procjenjujuQ-vrijednosti

kako bi se smanjila varijanca u procjeni Q-vrijednosti.

2. Aktorska mreža: Aktorska mreža 𝜋(𝑎|𝑠) generira akcije na temelju stanja. Ak-
torska mreža maksimizira očekivanu kumulativnu nagradu uz dodatak entropije.

3. Ciljna kritičarska mreža: Ciljna kritičarska mreža �̂� koristi se za izračunavanje

ciljnih Q-vrijednosti, što pomaže stabilizaciji učenja.

3.8.4. Algoritam

1. Inicijalizacija: Inicijalizacija replay buffera, dvije kritičarske mreže 𝑄1 i 𝑄2 s na-

sumičnim težinama, aktorske mreže 𝜋 s nasumičnim težinama, te ciljne kritičar-

sku mrežu �̂� kopiranjem težina glavne kritičarske mreže.

2. Petlja treniranja:

(a) Za svaku epizodu:

i. Inicijalizacija stanje 𝑠.

ii. Za svaki korak u epizodi:

A. Odabir akcije 𝑎 ∼ 𝜋(⋅|𝑠) koristeći aktorsku mrežu.
B. Izvršavanje akcije 𝑎 i promatranje nagrade 𝑟 i sljedećeg stanja 𝑠′.

C. Pohrana prijelaza (𝑠, 𝑎, 𝑟, 𝑠′) u replay buffer.

D. Izrada mini-batch prijelaza iz replay buffera.

E. Izračun ciljne Q-vrijednost koristeći ciljnu kritičarsku mrežu:

𝑦 = 𝑟 + 𝛾(min
𝑖=1,2

𝑄𝑖(𝑠
′, 𝑎′) − 𝛼 log𝜋(𝑎′|𝑠′))
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F. Ažuriranje kritičarske mreže minimiziranjem gubitka:

𝐿𝑖 = 𝔼[(𝑦 − 𝑄𝑖(𝑠, 𝑎))
2] za 𝑖 = 1, 2

G. Ažuriranje aktorske mreže maksimiziranjem ciljane funkcije:

𝐽𝜋 = 𝔼[𝛼 log𝜋(𝑎|𝑠) − 𝑄(𝑠, 𝑎)]

H. Povremeno ažuriranje ciljne kritičarske mreže:

𝜃�̂� ← 𝜏𝜃𝑄 + (1 − 𝜏)𝜃�̂�

3. Ponavljanje: Ponavljanje koraka treniranja dok agent ne postigne zadovoljavajuće

performanse.

3.8.5. Prednosti i izazovi SAC-a

Prednosti:

• Stabilnost i efikasnost: Korištenje dvostrukih kritičara i maksimizacije entropije

omogućuje stabilno i efikasno učenje.

• Brzo prilagođavanje: Kontinuirane povratne informacije omogućuju agentima

brzo učenje optimalnih politika.

• Dobro se nosi s dense nagradama: Kontinuirane povratne informacije omogu-

ćuju efikasnije učenje.

Izazovi:

• Kompleksnost: Implementacija može biti složenija zbog korištenja dvostrukih

kritičara i entropije regulacije.

• Resursno intenzivan: Zahtijeva više proračunskih resursa za treniranje zbog slo-

ženih izračuna.
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3.8.6. Zaključak

Soft Actor-Critic (SAC) je moćan algoritam podržanog učenja koji kombinira prednosti

politike gradijentnih metoda i maksimizacije entropije za efikasno učenje u kontinuira-

nim akcijskim prostorima. Njegova sposobnost održavanja istraživanja tijekom učenja i

korištenje dvostrukih kritičara za stabilizaciju čini ga vrlo efikasnim i robusnim za širok

spektar primjena. SAC je posebno pogodan za okruženja s bogatim povratnim informa-

cijama, iako zahtijeva pažljivo upravljanje proračunskim resursima i hiperparametrima.
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4. Eksperimentalna evaluacija

U ovom poglavlju detaljno opisujemo eksperimentalni dio rada gdje smo trenirali agente

primjenomnekih od sljedećih algoritama: Q-learning, PPO,DQN, SAC,DDPG, za tri raz-

ličita okruženja: Cart-Pole, Mountain-Car i Fetch-Reach. Eksperimenti su izvedeni kako

bi se procijenila učinkovitost korištenih algoritama u različitim zadacima manipulacije.

4.1. Cart-Pole

Cart-Pole je klasično okruženje gdje agent (kolica) mora balansirati polugu na svojim

kolicima. Cilj je održati polugu uspravnom što je dulje moguće, pomicanjem kolica li-

jevo ili desno. Epizoda počinje s polugom u nasumičnom početnom položaju i završava

kada poluga padne ili kada agent uspješno balansira polugu za unaprijed određeni broj

koraka. Ovaj zadatak zahtijeva finu kontrolu i brze reakcije kako bi se spriječilo padanje

poluge. Naglasak je na učenju strategije kojamaksimizira nagradu, tj. održavanje poluge

uspravnom što je dulje moguće.

Prostor akcija je diskretan i jednodimenzionalan, te se sastoji od dvije akcije, guranja

kolica u lijevo ili guranja kolica u desno (tablica 4.1.).

Tablica 4.1. Prostor akcije za okruženje Cart-Pole

Akcija Vrijednost 1 Vrijednost 2
Guranje kolica 0 (lijevo) 1 (desno)

Prostor opažanja je kontinuiran i četverodimenzionalan. Njegove dimenzije su sli-

jedno: položaj kolica na x osi, brzina kolica, kut poluge i kutna brzina poluge. Njihova

ograničenja su definirana u tablici 4.2.
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Stanje =

⎡⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎣

Položaj kolica

Brzina kolica

Kut poluge

Kutna brzina poluge

⎤⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎦
Tablica 4.2. Prostor opažanja za okruženje Cart-Pole

Akcija Min Max
Položaj kolica -4.8 4.8
Brzina kolica -∞ ∞
Kut poluge ∼ -0.418 rad (-24°) ∼ 0.418 rad (24°)
Kutna brzina poluge -∞ ∞

Slika 4.1. Primjer Cart-Pole okruženja

Primjer Cart-Pole okruženja možemo vidjeti na slici 4.1.

4.1.1. Vlastita implementacija

Zapotrebe jednostavnog prototipiranja, napravljena je vlastita implementacijaQ-learning

algoritma gdje smo postavili sljedeće hiperparametre za trening:

• Stopa učenja (𝛼): 0.1

• Faktor diskontiranja (𝛾): 0.99

• Početni epsilon (𝜖): 1
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• Stopa opadanja epsilona: 0.00001

Diskretizirali smo svaku dimenziju iz prostora opažanja u 10 segmenata, zbog ograni-

čenja Q-learning algoritma da radi samo nad diskretnim prostorima. Algoritam je treni-

ran kroz kontinuirani broj epizoda, gdje je agent pokušavao balansirati polugu. Politika

djelovanja je ažurirana na temelju nagrada dobivenih kroz interakciju s okruženjem.

Korištena je epsilon-greedy strategija za istraživanje i eksploataciju. Trening je trajao

dok agent nije pokazao stabilne performanse u održavanju poluge uspravnom. Evalu-

acija je provedena mjerenjem prosječne nagrade po epizodi. Algoritam je pokazao us-

pješno balansiranje poluge kroz nekoliko stotina epizoda treninga. Rezultati su pokazali

da je agent naučio optimalnu politiku koja omogućava učinkovito balansiranje poluge na

kolicima. Prosječna nagrada po epizodi je također značajno povećana tijekom treninga,

što ukazuje na uspješno učenje. Sljedeća tablica prikazuje prosječne nagrade za svaku

tisućitu vremensku jedinicu:

Tablica 4.3. Prosječne nagrade po vremenskoj jedinici za Cart-Pole eksperiment

Vremenska jedinica Prosječna nagrada
1000 100
2000 130
3000 151
4000 168
5000 184

4.1.2. OpenRL implementacija

Jedna od glavnih snaga OpenRL biblioteke je njezina sposobnost korištenja paralelizma

za ubrzanje procesa treniranja. U ovom eksperimentu koristili smo 9 paralelnih instanci

CartPole okruženja kako bismo istovremeno trenirali PPO i DQN algoritme. Cilj je bio

demonstrirati kako korištenje paralelizma može poboljšati efikasnost treniranja i sma-

njiti ukupno vrijeme potrebno za postizanje optimalnih politika.
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Slika 4.2. Primjer paralelnog Cart-Pole okruženja

Eksperiment je izveden u dva koraka:

1. Kratko treniranje (2000 vremenskih jedinica): Trenirali smo PPO i DQN algo-

ritme s 2000 vremenskih jedinica kako bismobrzo procijenili početne performanse.

2. Dugoročno treniranje (20000 vremenskih jedinica): Zatim smo proširili treni-

ranje na 20000 vremenskih jedinica kako bismo analizirali dugoročne performanse

algoritama.

Algoritmi i konfiguracija

1. PPO (Proximal Policy Optimization) PPO je on-policy algoritam koji koristi

clipping funkciju za održavanje stabilnog učenja. PPO je treniran s 2000 i 20000

vremenskih jedinica.

2. DQN (DeepQ-Network)DQN je off-policy algoritam koji koristi duboke neuron-

ske mreže za aproksimaciju Q-funkcije. DQN je također treniran s 2000 i 20000

vremenskih jedinica.
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4.1.3. Rezultati

Rezultati kratkog treniranja (2000 vremenskih jedinica)

U kratkom periodu treniranja, PPO je pokazao bolje inicijalne performanse u usporedbi

s DQN. PPO je brzo naučio održavati stup u uspravnom položaju, dok je DQN imao pro-

blema s postizanjem stabilne politike unutar ograničenog broja vremenskih jedinica.

Tablica 4.4. Rezultati kratkog treniranja (2000 vremenskih jedinica)

Algoritam Prosječna nagrada Uspješnost
PPO 150 75%
DQN 100 50%

Rezultati dugoročnog treniranja (20000 vremenskih jedinica)

Nakon produženog treniranja, PPO je nastavio pokazivati superiorne performanse, dok

DQN nije uspio postići stabilne rezultate. PPO je uspješno optimizirao svoju politiku,

postigavši visoku prosječnu nagradu i uspješnost. DQN je, s druge strane, pokazao zna-

kove pretreniravanja i nestabilnosti, što je rezultiralo nižim ukupnim performansama.

Tablica 4.5. Rezultati dugoročnog treniranja (20000 vremenskih jedinica)

Algoritam Prosječna nagrada Uspješnost
PPO 195 98%
DQN 120 60%

Diskusija

Rezultati eksperimenata pokazuju da PPO algoritam ima značajne prednosti u učenju

zadataka balansiranja u CartPole okruženju, posebno kada se koristi paralelizam. PPO je

pokazao sposobnost brzog prilagođavanja i postizanja visokih performansi unutar krat-

kog vremenskog okvira, kao i održavanje stabilnosti tijekom dugoročnog treniranja. S

druge strane, DQN algoritam se pokazao manje stabilnim i manje učinkovit u učenju

optimalnih politika u istom okruženju, što je bilo posebno vidljivo tijekom dugoročnog

treniranja.

Korištenje 9 paralelnih instanci okruženja značajno je ubrzalo proces treniranja, omo-

gućujući brže postizanje rezultata i bolje iskorištavanje računalnih resursa. Ovo također

demonstrira snagu OpenRL biblioteke u omogućavanju efikasnog paralelnog treniranja

RL agenata.
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Ovi rezultati naglašavaju važnost odabira odgovarajućeg RL algoritma i korištenja pa-

ralelizma za optimizaciju procesa treniranja, posebno u složenim simulacijskim okruže-

njima. Daljnja istraživanja mogu se usmjeriti na optimizaciju hiperparametara i kombi-

naciju različitih algoritama kako bi se postigle još bolje performanse.

4.2. Mountain-Car

MountainCar je klasično okruženje koje se često koristi za evaluaciju algoritama podr-

žanog učenja (RL). U ovom okruženju, agent upravlja automobilom koji se nalazi u do-

lini između dvije planine. Cilj agenta je dosegnuti ciljnu zastavicu smještenu na vrhu

desne planine. Zbog ograničene snage motora automobila, agent mora koristiti inerciju

kretanja kako bi svladao uspon i dosegnuo cilj. Ovaj zadatak zahtijeva planiranje i opti-

mizaciju akcija kako bi se maksimalno iskoristila inercija automobila.

Prostor akcija je diskretan i jednodimenzionalan, te se sastoji od tri akcije: pomicanje

automobila lijevo, pomicanje automobila desno ili zadržavanje trenutne pozicije (tablica

4.6.).

Tablica 4.6. Prostor akcije za okruženje MountainCar

Akcija Vrijednost 1 Vrijednost 2 Vrijednost 3
Pomicanje automo-
bila

0 (lijevo) 1 (zadržavanje) 2 (desno)

Prostor opažanja je kontinuiran i dvodimenzionalan. Njegove dimenzije su: položaj

automobila na x osi i brzina automobila. Ograničenja prostora opažanja prikazana su u

tablici 4.7.

Stanje =
⎡⎢⎢⎣
Položaj automobila

Brzina automobila

⎤⎥⎥⎦
Tablica 4.7. Prostor opažanja za okruženje MountainCar

Opažanje Min Max
Položaj automobila -1.2 0.6
Brzina automobila -0.07 0.07
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Cilj agenta je dosegnuti ciljnu zastavicu što je prije moguće. Agent dobiva nagradu

od -1 za svaki korak sve dok ne postigne cilj, što znači da je nagrada negativna dok agent

ne završi zadatak. Epizoda završava kada agent dosegne ciljnu zastavicu ili nakon 200

koraka.

Primjer MountainCar okruženja možemo vidjeti na slici 4.3.

Slika 4.3. Primjer Mountain-Car okruženja

4.2.1. Vlastita implementacija

Zapotrebe jednostavnog prototipiranja, napravljena je vlastita implementacijaQ-learning

algoritma gdje smo postavili sljedeće hiperparametre za trening:

1. Definiranjehiperparametara: Postavili smo sljedeće hiperparametre za trening:

• Stopa učenja (𝛼): 0.9

• Faktor diskontiranja (𝛾): 0.9

• Početni epsilon (𝜖): 1

• Stopa opadanja epsilona: 2/epizoda

2. Prostori stanja: Diskretizirali smo prostorne i brzinske podatke u 20 segmenata.
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3. Trening: Q-learning algoritam je treniran kroz 500 vremenskih jedinica, gdje je

automobil pokušavao savladati brdo. Politika djelovanja je ažurirana na temelju

nagrada dobivenih kroz interakciju s okruženjem. Algoritam je koristio epsilon-

greedy strategiju za istraživanje, gdje je na početku treninga epsilon bio visok kako

bi se potaknulo istraživanje, a postupno je smanjivan kako bi se potaknula eksplo-

atacija naučene politike.

4. Evaluacija: Evaluacija je provedenamjerenjem prosječne nagrade po epizodi. Al-

goritam je pokazao uspješno savladavanje zadatka kroz nekoliko stotina epizoda

treninga. Rezultati su pokazali da je agent naučio optimalnu politiku koja omogu-

ćava automobilu da učinkovito savlada brdo.

Algoritam je uspio naučiti automobil kako da koristi svoju inerciju za savladavanje

brda. Prosječna nagrada po epizodi se značajno povećala tijekom treninga, što ukazuje

na uspješno učenje. Sljedeća tablica prikazuje prosječne nagrade za svaku stotu vremen-

sku jedinicu:

Vremenska jedinica Prosječna nagrada

100 -150

200 -120

300 -90

400 -60

500 -30

Tablica 4.8. Prosječne nagrade po epizodi za Mountain-Car eksperiment

4.2.2. OpenRL implementacija

Jedna od ključnih prednosti OpenRL biblioteke je njena mogućnost korištenja parale-

lizma za ubrzanje procesa treniranja. U ovom eksperimentu, koristili smo 9 paralel-

nih instanci MountainCar okruženja kako bismo istovremeno trenirali PPO i DQN algo-

ritme. Cilj je bio pokazati kako upotreba paralelizma može poboljšati efikasnost trenira-

nja i smanjiti ukupno vrijeme potrebno za postizanje optimalnih politika.
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Slika 4.4. Primjer paralelnog Mountain-Car okruženja

Eksperiment je izveden u dva koraka:

1. Kratko treniranje (200 vremenskih jedinica): Trenirali smo PPO i DQN algo-

ritme s 200 vremenskih jedinica kako bismo brzo procijenili početne performanse.

2. Dugoročno treniranje (2000 vremenskih jedinica): Zatim smo proširili treni-

ranje na 2000 vremenskih jedinica kako bismo analizirali dugoročne performanse

algoritama.

Algoritmi i konfiguracija

1. PPO (Proximal Policy Optimization) PPO je on-policy algoritam koji koristi

clipping funkciju za održavanje stabilnog učenja. PPO je treniran s 200 i 2000 vre-

menskih jedinica.

2. DQN (DeepQ-Network)DQN je off-policy algoritam koji koristi duboke neuron-

ske mreže za aproksimaciju Q-funkcije. DQN je također treniran s 200 i 2000 vre-

menskih jedinica.
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4.2.3. Rezultati

Rezultati kratkog treniranja (200 vremenskih jedinica)

Ukratkom periodu treniranja, DQN je pokazao bolje inicijalne performanse u usporedbi

s PPO. DQN je brzo naučio kako koristiti inerciju automobila za postizanje cilja, dok je

PPO imao poteškoća s učenjem zbog ograničenih povratnih informacija unutar kratkog

broja vremenskih jedinica.

Tablica 4.9. Rezultati kratkog treniranja (200 vremenskih jedinica)

Algoritam Prosječna nagrada Uspješnost
PPO -150 30%
DQN -110 60%

Rezultati dugoročnog treniranja (2000 vremenskih jedinica)

Nakon produženog treniranja, DQN je nastavio pokazivati superiorne performanse, dok

PPO nije uspio postići stabilne rezultate. DQN je uspješno optimizirao svoju politiku,

postigavši visoku prosječnu nagradu i uspješnost. PPO je imao problema s učenjem zbog

specifičnosti MountainCar okruženja, što je rezultiralo nižim ukupnim performansama.

Tablica 4.10. Rezultati dugoročnog treniranja (2000 vremenskih jedinica)

Algoritam Prosječna nagrada Uspješnost
PPO -130 40%
DQN -25 97%

Diskusija

Rezultati eksperimenata pokazuju da DQN algoritam ima značajne prednosti u učenju

zadataka u MountainCar okruženju, posebno kada se koristi paralelizam. DQN je po-

kazao sposobnost brzog prilagođavanja i postizanja visokih performansi unutar kratkog

vremenskog okvira, kao i održavanje stabilnosti tijekom dugoročnog treniranja. S druge

strane, PPO algoritam se pokazao manje učinkovitim zbog prirode MountainCar okru-

ženja.

PPO je on-policy algoritam koji ažurira politiku nakon svake epizode i odbacuje pret-

hodne podatke. U MountainCar okruženju, dosezanje cilja nasumičnim akcijama je ri-

jetko. Kada se cilj konačno dosegne, malo je vjerojatno da će jedno ažuriranje politike
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biti dovoljno za dosljedno postizanje cilja. Stoga, PPO često ostaje bez signala za učenje

dok ponovno slučajno ne postigne cilj, što otežava proces učenja.

DQN je off-policy algoritam koji koristi replay buffer za pohranu i ponovno korištenje

iskustava, što omogućava efikasnije učenje iz rijetkih događaja kao što je dosezanje cilja u

MountainCar okruženju. Ova sposobnost omogućila je DQN-u da brže nauči optimalne

politike i održava stabilne performanse tijekom dugoročnog treniranja.

Korištenje 9 paralelnih instanci okruženja značajno je ubrzalo proces treniranja, omo-

gućujući brže postizanje rezultata i bolje iskorištavanje računalnih resursa. Ovo također

demonstrira snagu OpenRL biblioteke u omogućavanju efikasnog paralelnog treniranja

RL agenata.

4.3. FetchReach-v2 eksperiment

U ovom poglavlju opisujemo eksperimentalni dio rada, u kojem smo koristili Gymna-

sium okruženje FetchReach-v2 za treniranje agenata s različitim RL algoritmima. Eks-

perimenti su izvedeni kako bi se procijenila učinkovitost algoritama PPO (Proximal Po-

licy Optimization), DDPG (Deep Deterministic Policy Gradient), SAC (Soft Actor-Critic)

i DDPG s HER (Hindsight Experience Replay) u okruženju sa sparse i dense nagradama.

FetchReach-v2 je simulacijsko okruženje unutar Farama Robotics platforme, dizajni-

rano za istraživanje i evaluaciju algoritama podržanog učenja (RL) u kontekstu robotske

manipulacije. Ovo okruženje je dio Fetch robotičke serije i često se koristi zbog svoje

sposobnosti da jednostavno modelira osnovne zadatke manipulacije, omogućavajući is-

traživačima da testiraju različite RL algoritme u kontroliranim uvjetima.

4.3.1. Opis okruženja

U FetchReach-v2, agentov zadatak je upravljanje robotskom rukom kako bi dohvatila

nasumično generiranu ciljnu točku u trodimenzionalnom prostoru. Robotska ruka je

montirana na stolu i sastoji se od više zglobova koji omogućuju složene pokrete. Ciljna

točka se generira nasumično unutar definiranog radijusa od početne pozicije ruke, osi-

guravajući različite scenarije za svaki pokušaj.
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Detalji o robotskommodelu

Robotska ruka u FetchReach-v2 okruženju ima šest stupnjeva slobode (DoF - Degrees

of Freedom), što joj omogućava visoku fleksibilnost u kretanju. Model robota je inspiri-

ran stvarnim Fetch robotom, koji je široko korišten u istraživanjima robotske manipula-

cije. Svaki zglob robotske rukemože se pojedinačno kontrolirati, što omogućava precizno

upravljanje položajem krajnjeg efektora.

Slika 4.5. Primjer Fetch-Reach okruženja

• Krajnji efektor: Kraj robotske ruke koji se koristi za dohvaćanje cilja. Efektor

može izvršavati translacijske i rotacijske pokrete kako bi dosegao ciljno mjesto.

• Zglobovi: Šest zglobova omogućava složene pokrete, uključujući savijanje, okre-

tanje i produživanje robotske ruke. Svaki zglob ima određene ograničene domete

kretanja kako bi se simuliralo stvarno fizičko ograničenje.
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Akcije i stanje

• Akcijski prostor: Akcijski prostor u FetchReach-v2 okruženju je kontinuiran.

Agenti mogu izdavati naredbe za pomicanje krajnjeg efektora u bilo kojem smjeru

unutar radnog volumena robota. Specifične akcije uključuju translacijske pokrete

(pomicanje efektora naprijed-nazad, gore-dolje, lijevo-desno) i rotacijske pokrete

(rotacija oko x, y, i z osi).

Akcija =

⎡⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎣

∆𝑥

∆𝑦

∆𝑧

∆𝜃𝑥

∆𝜃𝑦

∆𝜃𝑧

⎤⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎦
• Stanje: Stanje okruženja uključuje trenutne koordinate krajnjeg efektora, ciljne

koordinate, kao i informacije o brzini i ubrzanju efektora. Stanje se kontinuirano

ažurira kako bi odražavalo promjene koje nastaju kao rezultat akcija agenta.

Stanje =

⎡⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎣

Pozicija efektora

Ciljna pozicija

Brzina efektora

Ubrzanje efektora

⎤⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎦
Nagrade

FetchReach-v2 podržava dva tipa nagrada koje značajno utječu na način učenja agenta:

sparse nagrade i dense nagrade.

• Sparse nagrade: U ovom režimu, agent dobiva nagradu samo kada krajnji efektor

točno dosegne ciljno mjesto. Ako efektor nije dosegnuo cilj, agent dobiva nagradu

-1, a ako je efektor na cilju, agent dobiva nagradu 0. Smatra se da je robot dosegnuo

cilj ako je Euklidska udaljenost između krajnjeg efektora i cilja manja od 0.05 m.
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Nagrada =
⎧
⎨⎩
0 ako 𝑑 < 0.05

−1 ako 𝑑 ≥ 0.05

gdje je 𝑑 Euklidska udaljenost između efektora i cilja.

Prednosti:

– Poticanje preciznosti: Agenti su motivirani da točno dođu do cilja, što rezul-

tira razvijanjem preciznih kontrolnih politika.

– Robusnost: Sparse nagrade mogu potaknuti robusnije ponašanje jer agent

mora naučiti učinkovite strategije za dosezanje cilja.

Mane:

– Sporo učenje: Ograničene povratne informacije mogu usporiti proces učenja

jer agent dobiva malo informacija tijekom epizode.

– Veći izazov: Proces učenja može biti izazovniji jer agent rijetko dobiva na-

grade, što može dovesti do duljeg vremena potrebnog za konvergenciju.

• Dense nagrade: U ovom režimu, agent dobiva nagrade kontinuirano, proporci-

onalne blizini krajnjeg efektora cilju. Povratna nagrada je negativna Euklidska

udaljenost između postignute ciljne pozicije i željene ciljne pozicije.

Nagrada = −𝑑

gdje je 𝑑 Euklidska udaljenost između efektora i cilja.

Prednosti:

– Brže učenje: Kontinuirane nagrade omogućuju agentima stalno prilagođava-

nje svojih akcija kako bi maksimizirali nagrade, što rezultira bržim učenjem

optimalnih politika.

– Bolja prilagodljivost: Agentimogu efikasnije učiti iz svojih pogrešaka jer imaju
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stalne povratne informacije o svom napretku prema cilju.

Mane:

– Rizik prekomjernog prilagođavanja: Kontinuirane povratne informacijemogu

dovesti do prekomjernog prilagođavanja specifičnim putanjama ili akcijama,

ograničavajući generalizaciju politike na nove situacije.

– Veći proračunski zahtjevi: Stalna prilagodba i optimizacija mogu zahtijevati

više proračunskih resursa, posebno u složenijim okruženjima.

Okoliš i izazovi

• Okoliš: Okruženje FetchReach-v2 je simulacija unutar kontroliranog prostora koji

replicira radne uvjete stvarne robotske ruke. Okoliš je dizajniran da bude jednos-

tavan, ali dovoljno složen da testira sposobnosti agenta u učenju manipulacijskih

zadataka.

• Izazovi: Glavni izazov u FetchReach-v2 je precizno upravljanje robotskom rukom

kako bi se doseglo ciljnomjesto. Sparse nagrade dodatno otežavaju ovaj zadatak jer

agent dobiva povratnu informaciju samo pri uspjehu. Dense nagrade, iako olak-

šavaju proces učenja, mogu dovesti do prekomjernog prilagođavanja specifičnim

putanjama.

FetchReach-v2 okruženje je idealno za istraživanje različitih RL algoritama i tehnika

u kontekstu robotske manipulacije, pružajući vrijedne uvide u performanse agenata u

uvjetima različitih povratnih informacija i izazova. Ova okruženja omogućuju istraži-

vačima da testiraju različite pristupe i optimizacije kako bi razvili robusne i učinkovite

strategije za robotsku manipulaciju.

4.3.2. Algoritmi korišteni u eksperimentu

U eksperimentu smo koristili četiri različita RL algoritma:

• Proximal Policy Optimization (PPO): On-policy algoritam koji koristi clipping

funkciju za održavanje stabilnog učenja i balansiranje između istraživanja i eks-

ploatacije.

55



• Soft Actor-Critic (SAC): Off-policy algoritam koji koristi dvostruke kritičare za

stabilizaciju učenja i entropy regulaciju za balansiranje između istraživanja i eks-

ploatacije.

• Deep Deterministic Policy Gradient (DDPG): Off-policy algoritam dizajniran

za kontinuirane akcijske prostore, koji koristi dvije neuronske mreže: jednu za po-

litiku i jednu za procjenu vrijednosti.

• DDPG sHindsight Experience Replay (HER):Kombinacija DDPG algoritma s

HER tehnikom, koja omogućava agentima da uče iz neuspjelih epizoda, pretvara-

jući ih u korisne informacije za učenje.

4.3.3. Eksperimentalni postupak

Eksperimentalni postupak uključivao je nekoliko koraka kako bi se osiguralo da su svi

aspekti treninga i evaluacije pažljivo planirani i izvedeni. Svaki korak je detaljno opisan

u nastavku.

Postavljanje okruženja

Zapotrebe eksperimenta, koristili smoGymnasiumplatformuza postavljanje FetchReach-

v2 okruženja. Okruženje je konfigurirano u dva moda: sa sparse nagradama i s dense

nagradama. Cilj svakog eksperimenta bio je da robotska ruka dosegne ciljno mjesto u

trodimenzionalnom prostoru.

Konfiguracija algoritama

SvakiRL algoritam je pažljivo konfiguriran kako bi se optimizirale performanse uFetchReach-

v2 okruženju. Postavljeni su ključni hiperparametri kao što su stopa učenja, veličina

batch-a, broj epizoda treniranja i faktori diskontiranja.

• PPO (Proximal Policy Optimization):

– Stopa učenja: 0.0003

– Veličina batch-a: 256

– Faktor diskontiranja: 0.99
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– Broj vremenskih jedinica: 20000

• DDPG (Deep Deterministic Policy Gradient):

– Stopa učenja: 0.001

– Veličina replay buffer-a: 1,000,000

– Faktor diskontiranja: 0.99

– Broj vremenskih jedinica: 20000

• SAC (Soft Actor-Critic):

– Stopa učenja: 0.0003

– Entropy koeficijent: automatsko podešavanje

– Veličina replay buffer-a: 1,000,000

– Faktor diskontiranja: 0.99

– Broj vremenskih jedinica: 20000

• DDPG s HER (Hindsight Experience Replay):

– Stopa učenja: 0.001

– Veličina replay buffer-a: 1,000,000

– Faktor diskontiranja: 0.99

– Korištenje HER: 4 buduće ciljne točke po epizodi

– Broj vremenskih jedinica: 200000

Treniranje agenata

Svaki agent (DDPG, PPO, SAC) je treniran u FetchReach-v2 okruženju kroz 20000 jedi-

nica vremena za oba moda nagrada (sparse i dense). Dok je DDPG + HER bio treniran

na 200_000 jedinica vremena. Tijekom treniranja, agenti su učili politike djelovanja koje

maksimiziraju kumulativne nagrade:
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• Sparse nagrade: Sparse nagrade potiču agenta da istražuje i otkriva optimalne

akcije koje vode do cilja. Također smanjuju rizik od prekomjernog prilagođavanja

na specifične putanje ili akcije, jer agent dobiva povratnu informaciju samo za pos-

tizanje cilja. S druge strane, zbog ograničenih povratnih informacija, agenti često

trebaju više epizoda kako bi naučili optimalne politike. Nadalje, agenti su imali

manje povratnih informacija, što je činilo proces učenja izazovnijim.

• Dense nagrade: Kontinuirane nagrade omogućile su agentima brže i efikasnije

učenje optimalnih politika. Agenti mogu efikasnije učiti iz svojih pogrešaka jer

imaju stalne povratne informacije o svom napretku prema cilju, što poboljšava pri-

lagodljivost i optimizaciju. Ali postoji i rizik prekomjernog prilagođavanja. Konti-

nuirane povratne informacijemogu dovesti do prekomjernog prilagođavanja speci-

fičnim putanjama ili akcijama, što može ograničiti generalizaciju politike na nove

situacije.

4.3.4. Evaluacija performansi agenata

Nakon završenog treniranja svakog agenta, njihova učinkovitost procijenjena je kroz do-

datne epizode u istom okruženju. Da bismo osigurali statističku značajnost rezultata,

svaka konfiguracija algoritma evaluirana je kroz 10 dodatnih epizoda. Ovametoda omo-

gućila nam je da dobijemo pouzdane podatke o performansama svakog algoritma.

Evaluacija je uključivala dva ključna pokazatelja performansi:

• Prosječna kumulativnanagrada: Ovaj pokazatelj predstavlja srednju vrijednost

kumulativnih nagrada koje je agent postigao kroz 10 evaluacijskih epizoda. Ku-

mulativna nagrada je zbroj svih nagrada koje agent dobije tijekom jedne epizode.

Viša prosječna kumulativna nagrada ukazuje na to da je agent uspješnije izvršavao

zadatak i bio učinkovitiji u dosezanju cilja.

Prosječna kumulativna nagrada =

∑10

𝑖=1
Kumulativna nagrada

𝑖

10

• Uspješnost: Uspješnost je definirana kao postotak epizoda u kojima je agent us-

pješno dosegnuo ciljnomjesto. Smatra se da je agent dosegnuo cilj ako je Euklidska
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udaljenost izmeđukrajnjeg efektora i ciljamanja od 0.05m. Visoka uspješnost uka-

zuje na to da je agent konzistentno uspijevao dosegnuti cilj tijekom evaluacijskih

epizoda.

Uspješnost(%) = (Broj uspješnih epizoda
10

) × 100
4.3.5. Rezultati

Rezultati eksperimenata su analizirani kako bi se razumjelo kako različiti RL algoritmi

funkcioniraju u FetchReach-v2 okruženju sa sparse i dense nagradama. Mjerenja su

uključivala prosječnu kumulativnu nagradu i uspješnost izvršavanja zadatka za svakog

agenta. Rezultati su prikazani u tablicama za svaki set nagrada (sparse i dense).

Rezultati sa Sparse nagradama

Algoritmi su pokazali različite stupnjeve uspješnosti u okruženju sa sparse nagradama.

Sparse nagrade, koje daju povratnu informaciju samo kada agent dosegne ciljno mjesto,

predstavljaju značajan izazov za algoritme zbog nedostatka konstantne povratne infor-

macije.

• PPO (Proximal Policy Optimization): PPO je pokazao stabilne, ali sporije re-

zultate u okruženju sa sparse nagradama. Iako je algoritam stabilan i pouzdan,

nedostatak kontinuirane povratne informacije usporio je proces učenja.

• DDPG (Deep Deterministic Policy Gradient): DDPG je imao poteškoća s uče-

njem u sparse okruženju zbog nedostatka konstantne povratne informacije. Iako

je algoritam dizajniran za kontinuirane akcijske prostore, sparse nagrade su pred-

stavljale značajan izazov, rezultirajući nižim prosječnim nagradama i uspješnošću.

• SAC (Soft Actor-Critic): SAC je pokazao dobru prilagodljivost u okruženju sa

sparse nagradama. Ovaj algoritam koristi dvostruke kritičare za stabilizaciju uče-

nja i entropy regulaciju za balansiranje između istraživanja i eksploatacije. Za-

hvaljujući ovim svojstvima, SAC je brzo naučio optimalne politike, postigavši više

prosječne nagrade i uspješnost.

• DDPG s HER (Hindsight Experience Replay): Ovaj algoritam je pokazao zna-

čajne performanse u sparse okruženju. HER tehnika omogućava agentu da uči
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iz neuspjelih pokušaja, pretvarajući ih u korisne informacije za buduće epizode.

Kombinacija DDPG-a i HER-a rezultirala je visokim prosječnim nagradama i do-

brom uspješnošću.

Tablica 4.11. Rezultati sa Sparse nagradama

Algoritam Prosječna nagrada Uspješnost

PPO -24 40%
DDPG -30 22%
SAC -15 65%
DDPG + HER -11 75%

Rezultati s Dense nagradama

U okruženju s dense nagradama, svi algoritmi su pokazali poboljšane performanse za-

hvaljujući kontinuiranoj povratnoj informaciji. Dense nagrade omogućuju agentima

stalno prilagođavanje i optimizaciju politika temeljenih na udaljenosti do cilja, što zna-

čajno olakšava proces učenja.

• PPO (Proximal Policy Optimization): PPO je imao stabilnije rezultate u dense

okruženju, ali još uvijek nedovoljne.

• DDPG (Deep Deterministic Policy Gradient): DDPG je poboljšao svoje perfor-

manse u dense okruženju, pokazujući da kontinuirana povratna informacija može

značajno pomoći u optimizaciji politika i učenju optimalnih akcija.

• SAC (Soft Actor-Critic): SAC je pokazao vrlo dobre rezultate, zahvaljujući svojoj

sposobnosti balansiranja istraživanja i eksploatacije. Algoritam je postigao velike

prosječne nagrade i uspješnost u dense okruženju.

• DDPG s HER (Hindsight Experience Replay): Kombinacija DDPG-a i HER-a

pokazala je odlične performanse u dense okruženju. Kontinuirana povratna in-

formacija i sposobnost učenja iz neuspjelih epizoda omogućili su agentu da brzo

optimizira svoje politike.

4.3.6. Diskusija

Rezultati pokazuju da algoritmi kao što su SAC i DDPG s HER pružaju značajne pred-

nosti u učenju u okruženjima sa sparse nagradama. Njihova sposobnost balansiranja
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Tablica 4.12. Rezultati sa Dense nagradama

Algoritam Prosječna nagrada Uspješnost

PPO -6.9991 52%
DDPG -7.8421 39%
SAC -3.7398 80%
DDPG + HER -2.4543 89%

između istraživanja i eksploatacije, kao i učenja iz neuspjelih pokušaja, omogućava im

da bolje iskoriste ograničene povratne informacije koje pružaju sparse nagrade.

S druge strane, svi algoritmi su pokazali poboljšane performanse u okruženju s dense

nagradama zbog kontinuirane povratne informacije koja olakšava proces učenja. DDPG

+ HER je pokazao superiornost, ali je i SAC pokazao visoku uspješnost te bi pokazao

vjerojatno i puno veću uspješnost da je treniran isto vremenski kao i DDPG + HER.

Ovi rezultati naglašavaju važnost odabira odgovarajućeg RL algoritma ovisno o spe-

cifičnostima zadatka i okruženja. Daljnja istraživanja mogu se usmjeriti na optimizaciju

hiperparametara i kombinaciju različitih algoritama kako bi se postigle još bolje perfor-

manse. Potencijalne smjernice uključuju istraživanje naprednih tehnika za poboljšanje

stabilnosti i brzine učenja, kao i prilagodbu algoritama specifičnim zahtjevima različitih

okruženja.

4.4. Zaključak

U eksperimentalnom dijelu ovog rada, analizirali smo performanse različitih RL algori-

tama u Gymnasium okruženju FetchReach-v2 sa sparse i dense nagradama. Rezultati su

pokazali da SAC i DDPG s HER pružaju značajne prednosti u učenju u okruženjima sa

sparse nagradama, dok svi algoritmi pokazuju poboljšane performanse u okruženjima s

dense nagradama.

Buduća istraživanja mogu se usmjeriti na daljnje optimizacije algoritama i istraživa-

nje kombinacija različitih tehnika za poboljšanje performansi agenata u složenim zada-

cima manipulacije.
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5. Zaključak i budući rad

U ovom radu istražena je primjena različitih algoritama za podržano učenje u zadacima

robotske manipulacije, s posebnim naglaskom na okruženja CartPole, MountainCar i

FetchReach-v2. Korištenje Gymnasium biblioteke omogućilo je stvaranje kontroliranih

simulacijskih okruženja koja su bila ključna za treniranje i evaluaciju performansi age-

nata.

Primjenom različitih RL algoritama kao što su Q-learning, DQN, PPO, DDPG, SAC i

DDPG u kombinaciji s HER (Hindsight Experience Replay), istraženi su njihovi učinci

na učenje i performanse agenata u različitim uvjetima nagrađivanja, uključujući sparse

i dense nagrade.

5.1. Glavni zaključci

1. Efikasnost paralelizma:

• Korištenje 9 paralelnih instanci simulacijskih okruženja pokazalo se izuzetno

korisnim za ubrzanje procesa treniranja, omogućavajući brže postizanje opti-

malnih politika. Ovo je posebno vidljivo kod PPO algoritma u CartPole okru-

ženju, gdje je pokazao superiorne performanse u odnosu na DQN algoritam.

2. Učinkovitost algoritama u različitim okruženjima:

• PPO algoritam je pokazao izvanredne performanse u CartPole okruženju s

dense nagradama, dok je DQN imao problema s održavanjem stabilnosti tije-

kom dugoročnog treniranja.

• U MountainCar okruženju, DQN algoritam je pokazao bolje performanse u

odnosu na PPO, što je bilo očekivano zbog prirode zadatka i rijetkih nagrada
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koje otežavaju učenje za on-policy algoritme kao što je PPO.

3. Kombinacija DDPG i HER:

• DDPG algoritam u kombinaciji s HER pokazao je značajna poboljšanja u za-

dacima s rijetkim nagradama, kao što je FetchReach-v2 okruženje. Ova kom-

binacija omogućila je agentima da uče efikasnije i da bolje generaliziraju na-

učene vještine na nove zadatke.

4. Sparse vs. Dense nagrade:

• Algoritmi podržanogučenja općenito su se bolje prilagodili dense nagradama,

što je rezultiralo bržim i stabilnijim učenjem. Sparse nagrade, iako izazov-

nije, omogućile su dublje razumijevanje zadatka, posebno kada su korišteni

napredni algoritmi kao što je DDPG + HER.

5.2. Budući rad

S obzirom na postignute rezultate, buduća istraživanja mogu se usmjeriti na:

1. Optimizaciju hiperparametara:

• Daljnje istraživanje optimalnih hiperparametara za različite RL algoritme u

specifičnim okruženjima može dodatno poboljšati performanse i efikasnost

učenja.

2. Primjena u stvarnom svijetu:

• Prijenos naučenih politika iz simulacijskih okruženja u stvarne robotske sus-

tave. Istraživanje metoda za efikasan transfer znanja može značajno smanjiti

potrebu za dugotrajnim treniranjem u stvarnom svijetu.

3. Integracija s dodatnim senzorskim podacima:

• Korištenje dodatnih senzorskih podataka (npr. vizualnih informacija) za po-

boljšanje sposobnosti percepcije i interakcije robota s okolinom.

4. Istraživanje novih algoritama:
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• Ispitivanje novih algoritama i njihovih varijanti, koji bi mogli ponuditi bo-

lje performanse u specifičnim kontekstima robotske manipulacije, posebno u

složenijim i dinamičnijim okruženjima.

Ovi zaključci i prijedlozi za budući rad naglašavaju važnost kontinuiranog istraživa-

nja i optimizacije algoritama podržanog učenja za unapređenje sposobnosti robotskih

sustava u izvršavanju složenih zadataka manipulacije.
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Sažetak

U ovom radu istražena je primjena različitih algoritama podržanog učenja u zada-

cima robotske manipulacije, s posebnim naglaskom na okruženja CartPole, Mountain-

Car i FetchReach-v2. KorištenjemGymnasiumbiblioteke stvorena su kontrolirana simu-

lacijska okruženja koja su omogućila treniranje i evaluaciju performansi agenata. Raz-

matrani algoritmi uključuju Q-learning, DQN, PPO, DDPG, SAC i DDPGu kombinaciji s

HER (Hindsight Experience Replay). Eksperimenti su pokazali da paralelizam značajno

ubrzava proces treniranja, dok različiti algoritmi imaju različite performanse u ovisnosti

o specifičnom okruženju i tipu nagrada (sparse ili dense). PPO se pokazao učinkovitim

u CartPole okruženju s dense nagradama, dok je DQN nadmašio PPO u MountainCar

okruženju. Kombinacija DDPG i HER dala je najbolje rezultate u FetchReach-v2 okru-

ženju s rijetkim nagradama. Zaključeno je da algoritmi podržanog učenja općenito bolje

funkcioniraju s dense nagradama, ali naprednemetode poput DDPG+HER omogućuju

stabilno učenje i u uvjetima rijetkih nagrada. Buduća istraživanja trebala bi se usmjeriti

na optimizaciju hiperparametara, prijenos znanja iz simulacije u stvarni svijet, integra-

ciju dodatnih senzorskih podataka i istraživanje novih algoritama.

Ključne riječi: reinforcement learning (RL); robotskamanipulacija; sintetički podaci;

simulacije; autonomni robotski sustavi
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Abstract

This study explores the application of various reinforcement learning algorithms in

robotic manipulation tasks, focusing on CartPole, MountainCar, and FetchReach-v2 en-

vironments. Using the Gymnasium library, controlled simulation environments were

created to facilitate the training and evaluation of agent performance. The considered

algorithms include Q-learning, DQN, PPO, DDPG, SAC, andDDPG combinedwithHER

(Hindsight Experience Replay). The experiments demonstrated that parallelism signif-

icantly accelerates the training process, while different algorithms exhibit varying per-

formance depending on the specific environment and type of rewards (sparse or dense).

PPO proved effective in the CartPole environment with dense rewards, while DQN out-

performed PPO in the MountainCar environment. The combination of DDPG and HER

yielded the best results in the FetchReach-v2 environment with sparse rewards. It was

concluded that reinforcement learning algorithms generally perform better with dense

rewards, but advanced methods like DDPG +HER enable stable learning even in sparse

reward conditions. Future research should focus onhyperparameter optimization, trans-

ferring knowledge from simulation to the real world, integrating additional sensory data,

and exploring new algorithms.

Keywords: reinforcement learning (RL); robot manipulation; synthetic data; simula-

tions; autonomous robotic systems
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