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Περίληψη

Αντικείµενο της παρούσας διπλωµατικής εργασίας είναι η ανάπτυξη µεθόδου επιδέξιου ε-
σωτερικού (in-hand) ϱοµποτικού χειρισµού αντικειµένων, χρησιµοποιώντας ενισχυτική µάθη-
ση και δεδοµένα επίδειξης. Η έρευνα ξεκινά από το πρόβληµα της στοχαστικής ϐελτιστοπο-
ίησης αποφάσεων σε περιβάλλοντα µε άγνωστη δυναµική, µε την ϐοήθεια της ενισχυτικής
µηχανικής µάθησης. Στη συνέχεια, µελετάµε µεθόδους χρήσης δεδοµένων επίδειξης, µε
σκοπό τη ϐελτίωση της επίδοσης της ενισχυτικής µάθησης και τη µίµηση της ανθρώπινης
συµπεριφοράς. Επικεντρωνόµαστε στο πρόβληµα της χωρίς µοντέλο µάθησης (model-free
learning) συµπεριφορών in-hand χειρισµού αντικειµένων στα οποία είναι επιθυµητή η παρα-
κολούθηση τροχιών των µεγεθών του και ο έλεγχος της ασκούµενης δύναµης στο αντικείµενο.
Για τον σκοπό αυτό προτείνεται ένας νευρο-ελεγκτής, ο οποίος εκπαιδεύεται αρχικά µε επι-
ϐλεπόµενη µάθηση από τα δεδοµένα επίδειξης και στη συνέχεια µε ενισχυτική µάθηση ώστε
να ϐελτιστοποιηθεί περαιτέρω ως προς την Ϲητούµενη συµπεριφορά. Συγκεκριµένα, χρησι-
µοποιούµε ένα µοντέλο δράστη-κριτή (actor-critic) µε αναπαραστάσεις νευρωνικών δικτύων
για µία γκαουσιανή πολιτική και µία συνάρτηση αξίας, τα οποία εκπαιδεύονται κατά την ε-
νισχυτική µάθηση µε µία µέθοδο ϐελτιστοποίησης πολιτικής ϐάσει περιοχών εµπιστοσύνης.
Χρησιµοποιούµε, εκτός των πληροφοριών των διατάξεων ϱοµπότ και αντικειµένου και τις
δυνάµεις αλληλεπίδρασης µεταξύ τους, ως κύρια πληροφορία διατήρησης της Ϲητούµενης
εσωτερικής λαβής επαφής αλλά και µε στόχο τον έλεγχο των δυνάµεων που αναπτύσσονται.
Εφαρµόζουµε πειραµατικά την µέθοδο στο πρόβληµα λαβής και ανύψωσης αντικειµένου υ-
πό συγκεκριµένη επιθυµητή τροχιά ύψους και προσανατολισµού από το ανθρωποµορφικό
ϱοµποτικό χέρι ADROIT στο περιβάλλον προσοµοίωσης Mujoco, µε την ϐοήθεια δεδοµένων
επίδειξης που λαµβάνονται µε τηλεχειρισµό του ϱοµπότ, χρησιµοποιώντας τον αισθητήρα
Leap Motion. Τα αποτελέσµατα των πειραµάτων επιβεβαιώνουν την µέθοδο που προτείνουµε,
αναδεικνύοντας τις δυνατότητες γενίκευσης της τροχιάς που έχει µάθει το σύστηµα σχετικά
µε τον χρόνο και το τελικό ύψος ανύψωσης, ενώ παράλληλα επικυρώνουν την συµβολή των
δεδοµένων επίδειξης στην απόδοση της µάθησης και των αισθητήρων δύναµης στην επιτυχία
της Ϲητούµενης λαβής.

Λέξεις Κλειδιά

Ροµποτικός Χειρισµός, Επιδέξιος Χειρισµός Εσωτερικής Λαβής, Ενισχυτική Μάθηση,
Μάθηση από ∆εδοµένα Επίδειξης, Παρακολούθηση Τροχιάς, Ανάδραση ∆υνάµεων Επαφής,
Τηλεχειρισµός
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Abstract

The goal of this thesis is the development of a method for learning of dexterous in-hand
manipulation robotic skills, using reinforcement learning and demonstration data. The
research begins with the problem of stochastic decision optimization for environments
with unknown dynamics, using reinforcement machine learning. Afterwards, we explore
methods of exploiting demonstration data to improve the performance of reinforcement
learning and mimic the human behavior. We then focus on the problem of model-free
learning for in-hand object manipulation tasks, in which it is desirable to follow a tra-
jectory of the object’s pose and control the magnitude of the contact forces. For this
purpose, a neuro-controller is proposed; firstly trained with supervised learning from the
demonstration data and then with reinforcement learning, in order to further optimize
the acquired behavior. Specifically, we use an actor-critic model with neural network
representations for a gaussian policy and a value function, which are trained with a trust
region policy optimization method. Besides the poses of the robot and the object, we
also use the contact forces for maintaining the desired in-hand contact grasp and for
controlling the magnitude of the forces that are being developed. We apply the method
experimentally to the problem of grasping and lifting an object under a specific desired
trajectory of height and orientation by the anthropomorphic robotic hand ADROIT in the
simulation environment Mujoco, with the help of demonstration data obtained using a
Leap Motion sensor device. The experimental results validate the proposed method, un-
derlining the possibilities of generalization of the learned trajectory regarding time and
final lifting height, while highlighting the contribution of the demonstration data in terms
of efficiency and the contribution of tactile feedback in the success of the desired in-hand
grasp.

Keywords

Robotic Manipulation, Dexterous In-hand Manipulation, Reinforcement Learning, Le-
arning from Demonstration, Trajectory Following, Tactile Feedback, Teleoperation
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Κεφάλαιο 1

Εισαγωγή

1.1 Ροµποτική και Χειρισµός Αντικειµένων

Η λέξη ¨ροµπότ¨ προέρχεται από την σλαβική λέξη "robota" που σηµαίνει δουλεία ή
εξαναγκασµένη εργασία. Ο όρος διαδόθηκε σε πολλές χώρες και γλώσσες ανά τον κόσµο
και αποδόθηκε εν τέλη στα ϱοµπότ µε την έννοια προγραµµατισµένων µηχανών, ικανών να
εκπονήσουν αυτόµατα ένα σύνολο εργασιών. Η µελέτη των ϱοµπότ οδήγησε στην ανάπτυξη
της επιστήµης της ϱοµποτικής, η οποία συνδυάζει γνώσεις από πολλές άλλες επιστήµες όπως
για παράδειγµα η µηχανική, η ηλεκτρονική, η πληροφορική ακόµα και η ψυχολογία.

Τα ϱοµπότ σήµερα χρησιµοποιούνται σε ένα µεγάλο εύρος εργασιών από την ϐιοµηχανία
µέχρι την οικιακή χρήση, ενώ η µορφή τους ποικίλει και ανάλογα µε την εφαρµογή και
τον σκοπό για τον οποίο σχεδιάζονται, µπορεί να είναι ανθρωποειδή, ϐραχίονες, επιδέξια
χέρια, ϱοµπότ εδάφους, ιπτάµενα και άλλα. Συγκεκριµένα, τα ϱοµποτικά χέρια αποτελούν
σηµαντικό τοµέα της ϱοµποτικής πάνω στον οποίο, ιδιαίτερα τα τελευταία χρόνια, εργάζεται
πληθώρα επιστηµόνων.

Ο άνθρωπος χρησιµοποιεί τα χέρια του καθηµερινά για τις περισσότερες από τις εργα-
σίες του αφού είναι το µέσο εκείνο που του προσφέρει δυνατότητα απτικής αλληλεπίδρασης
µε το περιβάλλον του. Τα χέρια του ανθρώπου αποτελούν ένα πολύ σύνθετο και επιδέξιο
για αυτόν εργαλείο, αποτέλεσµα της εξελικτικής διαδικασίας πολλών χιλιάδων ετών, µε το
οποίο πραγµατοποιεί το µεγαλύτερο µέρος των εργασιών του καθηµερινά. Η δυνατότητα ε-
κτέλεσης χειρισµών από τα ϱοµπότ παρόµοιων µε αυτούς του ανθρώπου µπορεί να δώσει τε-
ϱάστιες δυνατότητες εφαρµογών ιδιαίτερα στον τοµέα της αλληλεπίδρασης ϱοµπότ-ανθρώπου
(Human-Robot Interaction).

Για τον λόγο αυτό ο επιδέξιος χειρισµός αντικειµένων στην ϱοµποτική, από απλές λαβές
µέχρι σύνθετες εργασίες χειρισµού εργαλείων, αποτελεί ένα ευρύ πεδίο µελέτης και έρευνας.
Το πεδίο αυτό είναι ένα από τα πιο σύνθετα και µε πολλές προκλήσεις στην ϱοµποτική, τόσο
λόγω της δυσκολίας κατασκευής χεριών που προσεγγίζουν λεπτοµερώς τα χαρακτηριστικά
και τις δυνατότητες του ανθρώπινου, όσο και λόγω της δυσκολίας ελέγχου ενός τόσο σύνθετου
εργαλείου ώστε να πραγµατοποιεί επιτυχηµένα εργασίες.

Τα τελευταία χρόνια έχουν σχεδιαστεί σύνθετα ϱοµποτικά χέρια µε 5 δάχτυλα και ϐαθµο-
ύς ελευθερίας ίσους ή ακόµη και περισσότερους από του ανθρώπινου χεριού. Σχεδιασµένα
µε ¨µαλακές¨ επαφές στα άκρα και εξοπλισµένα µε συστήµατα πνευµατικής οδήγησης τα
χέρια αυτά είναι ικανά να εκπονήσουν επιδέξιες εργασίες ανάλογες µε αυτές που κάνει ο άν-
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ϑρωπος. Ανάλογα διάφορες τεχνικές ελέγχου έχουν αναπτυχθεί και συνεχώς ϐελτιώνονται,
ώστε να είναι δυνατός ο έλεγχος των χεριών αυτών µε στόχο την πραγµατοποίηση εργασιών.

1.2 Ερευνητικές Προσεγγίσεις

Ο επιδέξιος ϱοµποτικός χειρισµός αντικειµένων ϑεωρείται ένα από τα πιο σύνθετα προ-
ϐλήµατα ελέγχου. Τόσο η κατασκευή ϱοµποτικών χεριών που έχουν την δυνατότητα επι-
δέξιων κινήσεων παρόµοιων µε το ανθρώπινο χέρι, όσο και ο έλεγχος τους είναι προβλήµατα
που απασχολούν σήµερα την επιστηµονική κοινότητα. Κάποιες προσεγγίσεις [5], [6] στο-
χεύουν στην κατασκευή χεριών απλούστερων από το ανθρώπινο, ώστε να απλοποιηθεί το
πρόβληµα ελέγχου.

Σε άλλες εργασίες γίνονται προσεγγίσεις στο πρόβληµα ελέγχου µε ϐελτιστοποίηση τρο-
χιάς ϐάσει µοντέλου [7], [8], [9]. Αυτές οι µέθοδοι έχουν επιτυχία σε περιβάλλοντα προ-
σοµοίωσης όπου είναι πιο εύκολο να προσεγγιστεί η δυναµική του περιβάλλοντος, όµως
δυσκολεύονται να προσαρµοστούν σε πραγµατικά ϱοµπότ και εργασίες που παρουσιάζουν
περίπλοκη δυναµική επαφών µεταξύ ϱοµπότ και αντικειµένων, καθώς η προσέγγιση ενός
ακριβούς µοντέλου είναι πολύ δύσκολη. Γενικά, οι κλασσικές προσεγγίσεις αυτόµατου έλεγ-
χου παρέχουν τις κατευθυντήριες γραµµές, όµως περιορίζουν κατά πολύ το είδος και την
πολυπλοκότητα των εργασιών. Κύρια αίτια είναι η δυσκολία προγραµµατισµού και ελέγχου
ϱοµπότ µε πολλούς ϐαθµούς ελευθερίας και η δυσκολία σχεδιασµού µοντέλων δυναµικής
που προσεγγίζουν µε ακρίβεια ϱοµπότ και περιβάλλον.

Τα τελευταία χρόνια η ανάπτυξη της µηχανικής µάθησης και των τριών κατηγοριών της :
επιβλεπόµενη, µη επιβλεπόµενη και ενισχυτική µάθηση, έχουν δώσει την αφορµή σε πολλές
οµάδες ερευνητών να εφαρµόσουν και να αναπτύξουν την γνώση αυτή πάνω στον τοµέα του
ελέγχου επιδέξιων ϱοµποτικών χεριών. Συγκεκριµένα, η ενισχυτική µάθηση (Reinforcement
Learning) προσεγγίζοντας το πρόβληµα της ϐελτιστοποίησης αποφάσεων δίνει την δυνατότητα
επίλυσης προβληµάτων, τα οποία είναι δύσκολο να µοντελοποιηθούν, ενώ επιτρέπει στο
ϱοµπότ να µάθει να εκπονεί εργασίες, χωρίς γνώση της δυναµικής, µέσω αλληλεπίδρασης
µε το περιβάλλον µε την λογική προσπάθειας-λάθους (trial-error).

Η ενισχυτική µάθηση παρουσιάζει εντυπωσιακά αποτελέσµατα στο τοµέα του ελέγχου
ϱοµποτικών χειριστών. Η απαλοιφή της ανάγκης κατασκευής ενός µοντέλου της δυναµικής
του περιβάλλοντος (model-free Reinforcement Learning)[10], [11] που επιτρέπει την επίλυση
πιο δύσκολων προβληµάτων ελέγχου είναι ένας από τους κύριους λόγους που καθιστούν την
ενισχυτική µάθηση ένα χρήσιµο και αποτελεσµατικό εργαλείο. Επιπλέον, η χρήση ϐαθιών
νευρωνικών δικτύων στην ενισχυτική µάθηση, που συνεπάγεται στην ϐαθιά ενισχυτική µάθη-
ση, έχει αποτελεσµατικά διεισδύσει στην µάθηση ϱοµποτικών χειριστών, καθώς µπορεί να
αντεπεξέλθει στο πρόβληµα της µεγάλης διάστασης και των συνεχών χώρων καταστάσεων και
ενεργειών του συστήµατος µάθησης. Μέθοδοι ϐαθιάς ενισχυτικής µάθησης (DRL) [12], [13]
που χρησιµοποιούν ϐαθιά νευρωνικά δίκτυα για τις προσεγγίσεις πολιτικής και συνάρτησης
αξίας, έχουν χρησιµοποιηθεί µε µεγάλη επιτυχία σε περίπλοκες εργασίες χειρισµού.

Πολλές ερευνητικές οµάδες προσεγγίζουν το πρόβληµα του ϱοµποτικού χειρισµού αντι-
κειµένων χρησιµοποιώντας δεδοµένα επίδειξης από κάποιον ειδήµων, σε συνδυασµό ή µη
µε ενισχυτική µάθηση. Αφενός, τα δεδοµένα επίδειξης χρησιµοποιούνται για την ϐελτίωση
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της απόδοσης, ιδιαίτερα σε περιβάλλοντα και χειριστές µεγάλης διάστασης. Αφετέρου, σκο-
πός των δεδοµένων επίδειξης είναι η µάθηση κινήσεων οι οποίες είναι ανθρώπινες, καθώς οι
αλγόριθµοι ενισχυτικής µάθησης χωρίς πρότερη γνώση µπορεί να οδηγήσουν στην εύρεση
κινήσεων που επιτυχώς εκπονούν την επιθυµητή εργασία, αλλά είναι αντίθετες και περίερ-
γες σε σχέση µε την ανθρώπινη λογική. Συνεπώς, ένας ακόµα τοµέας µάθησης, αυτός της
¨Μάθησης από δεδοµένα επίδειξης¨, έχει αναπτυχθεί.

Σε αρκετές εργασίες έχουν χρησιµοποιηθεί Dynamic Motor Primitives (DMPs)[14], τα
οποία χρησιµοποιούν δυναµικά συστήµατα που περιγράφουν τις τροχίες επίδειξης. Ωστόσο,
ένα ϐασικό µειονέκτηµα της µεθόδου είναι ότι σε πραγµατικά περιβάλλοντα είναι δύσκολο
κανείς να λάβει τέλεια δεδοµένα επίδειξης και συνεπώς χρειάζεται ϐελτίωση της συµπεριφο-
ϱάς που ϐασίζεται σε αυτά. Για τον λόγο αυτό τα DMPs έχουν χρησιµοποιηθεί σε συνδυασµό
µε ενισχυτική µάθηση [15], [16], ώστε να γίνει κάποια περαιτέρω ϐελτιστοποίηση πάνω σε
αυτά. Η αναπαράσταση ωστόσο της πολιτικής που ακολουθεί το σύστηµα της ενισχυτικής
µάθησης µε DMPs είναι σχετικά απλή σε σχέση µε τις αναπαραστάσεις αλγορίθµων ϐα-
ϑιάς ενισχυτικής µάθησης, και συνεπώς ενώ παρουσιάζουν καλά αποτελέσµατα σε απλά
προβλήµατα υπάρχει δυσκολία εφαρµογής µε την αύξηση των ϐαθµών ελευθερίας των ϱο-
µποτικών χειριστών αλλά και της πολυπλοκότητας των εργασιών που το ϱοµποτ επιχειρεί να
λύσει.

Τα πιο εντυπωσιακά αποτελέσµατα έχουν επιδείξει µέθοδοι ϐαθιάς ενισχυτικής µάθη-
σης που χρησιµοποιούν συνδυαστικά κάποια µέθοδο µάθησης από δεδοµένα επίδειξης. Οι
µέθοδοι αυτές µπορεί είτε να είναι κάποια µορφή επιβλεπόµενης µάθησης είτε αντίστροφη
ενισχυτική µάθηση κατά την οποία η ϐελτιστοποίηση γίνεται σύµφωνα µε τα δεδοµένα ε-
πίδειξης αντί για κάποια ορισµένη ποσότητα από τον προγραµµατιστή. Στην εργασία [17]
µία µέθοδος ϐαθιάς ενισχυτικής µάθησης µε εκπαίδευση εκτός-πολιτικής (off-policy Rein-
forcement Learning) εµπλουτίζεται µε δεδοµένα εκπαίδευσης και εφαρµόζεται επιτυχηµένα
σε εργασίες αρκετά µεγάλης δυσκολίας από ένα ϱοµπότ 7 ϐαθµών ελευθερίας. Στην εργασία
[2] χρησιµοποιείται ϐαθιά ενισχυτική µάθηση εντός πολιτικής (on policy) και εφαρµόζεται
επιτυχηµένα σε ακόµη πολυπλοκότερες εργασίες χειρισµού από ϱοµπότ 30 ϐαθµών ελευθε-
ϱίας.

Σε αρκετές εργασίες [18], [19], [20], [21], [22] χρησιµοποιούνται στον χώρο κατάστασης
χαρακτηριστικά από εικόνες/βίντεο (Visual Reinforcement Learning) κατά την διαδικασία
της µάθησης (µε ή χωρίς δεδοµένα επίδειξης), τα οποία εισάγονται µέσω συνελικτικών νευρω-
νικών δικτύων CNN στην διαδικασία της ενισχυτικής µάθησης. Οι εργασίες αυτές αποτελούν
µία διαφορετική προσέγγιση και δείχνουν πως ακόµη και οπτικά, µη επεξεργασµένα δεδο-
µένα από µία κάµερα µπορούν να εκπαιδεύσουν ένα σύστηµα ϐαθιάς ενισχυτικής µάθησης
ακόµη και χωρίς άµεση γνώση των µεγεθών του περιβάλλοντος.

Ερευνητικές µέθοδοι έχουν επίσης αναπτυχθεί στην περιοχή του ¨εσωτερικού¨ χειρισµού
αντικειµένων (in-hand manipulation), η οποία αποτελεί ένα ξεχωριστό επιµέρους πρόβλη-
µα του ϱοµποτικού χειρισµού. Το ανθρώπινα χέρια (παλάµη και δάκτυλα) αποτελούνται
από πολλούς περισσότερους ϐαθµούς ελευθερίας σε σχέση µε τους ϐραχίονες και µας επι-
τρέπουν να χειριζόµαστε εύκολα και επιδέξια αντικείµενα µεγάλου εύρους σχήµατος, ϐάρους
µεγέθους κλπ. Ανθρωποµορφικά χέρια έχουν χρησιµοποιηθεί σε εργασίες εσωτερικών χει-
ϱισµών µε χρήση ϐαθιάς ενισχυτικής µάθησης [23], [24] κατά την οποία χρησιµοποιείται ως
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feedback του αντικειµένου χαρακτηριστικά του αντικειµένου (π.χ. ϑέση και προσανατολι-
σµός) ή και οπτική πληροφορία (π.χ. από κάµερα).

Ωστόσο, εντοπίζεται στις µεθόδους αυτές µία αδυναµία καλής απόδοσης, η οποία εστι-
άζεται στην απουσία feedback που σχετίζεται µε την δύναµη επαφής στο αντικείµενο. Η
δυνατότητα του ανθρώπου να χειρίζεται αντικείµενα µε τα δάκτυλα του ϐασίζεται σε πολύ
µεγάλο ϐαθµό στην απτική πληροφορία που δέχεται από το αντικείµενο. Οµοίως και στα
ϱοµποτικά χέρια η χρήση αισθητήρων µέτρησης της δύναµης επαφής µε το αντικείµενο (tac-
tile feedback) και η αξιοποίηση της πληροφορίας αυτής κατά την διαδικασία της ενισχυτικής
µάθησης ϐοηθά σε µεγάλο ϐαθµού την απόδοση των αλγορίθµων [25], [26],[18]. Στην [27] η
πληροφορία των δυνάµεων αξιοποιείται περαιτέρω, ώς µία εγγύηση διατήρησης της επαφής
µεταξύ ϱοµποτ και αντικειµένου. Σε άλλες εργασίες [28], [29], η οι αισθητήρες δύναµης
χρησιµοποιούνται ως αντιµετώπιση του προβλήµατος της αβεβαιότητας. ΄Οπως δηλαδή ένας
άνθρωπος µπορεί να ϐασίσει τον χειρισµό ενός αντικειµένου στην αίσθηση της αφής χωρίς
να το κοιτάει, έτσι και σε ϱοµποτικές πληροφορίες η απτική πληροφορία µπορεί να απα-
λείψει την ανάγκη οπτική πληροφορίας του αντικειµένου ή την γνώση µεγεθών όπως το
µέγεθος. Συνεπώς, η απτική πληροφορία µπορεί να δώσει λύση σε προβλήµατα χειρισµού
αντικειµένων άγνωστων και διάφορων µεγεθών ή σχηµάτων.

Ως προς τα προβλήµατα εσωτερικών χειρισµών, αυτά ποικίλουν. Πολύ δηµοφιλή είναι
προβλήµατα της Open AI [23] που χρησιµοποιούνται σαν προβλήµατος εφαρµογής αλγο-
ϱίθµων σε πολλές από τις εργασίες που αναφέραµε, στα οποία το χέρι, µε την παλάµη
σταθερή και τοποθετηµένη προς τα πάνω, χειρίζεται ένα αντικείµενο (π.χ. κύβος, ϱάβδος,..)
¨χτυπώντας¨ το, ώστε να το ϕέρει σε κάποιο επιθυµητό προσανατολισµό. ΄Αλλα προβλήµα-
τα [27] αφορούν λαβές και επαναπροσανατολισµό του αντικειµένου µε κάποια στροφή. Οι
εργασίες που ερευνώνται, ωστόσο, µε εσωτερικές λαβές ποικίλουν και µπορούν να αφορούν
οποιαδήποτε εργασίες χειρισµού από τα δάκτυλα του ϱοµπότ.

1.3 Αντικείµενο της Εργασίας

Αντικείµενο αυτής της διπλωµατικής εργασίας είναι η µάθηση εσωτερικών (in-hand) ε-
πιδέξιων κινήσεων χειρισµού αντικειµένων από ένα ϱοµποτικό χέρι. Συγκεκριµένα, επι-
ϑυµούµε να πραγµατοποιήσουµε λαβή και στην συνέχεια ανύψωση ενός αντικειµένου σε
κάποιο ύψος χρησιµοποιώντας τα δάκτυλα του ϱοµποτικού χεριού. Η κίνηση αυτή, ϑέλου-
µε να γίνεται in-hand, δηλαδή µε σταθερή ϑέση του ϐραχίονα πάνω από το αντικείµενο
και χρησιµοποιώντας τις άκρες των δακτύλων ως επαφές ϱοµπότ-αντικειµένου. Μία τέτοια
λαβή παρέχει πολλές δυνατότητες χειρισµού του αντικειµένου αναφορικά µε την ϑέση του,
τον προσανατολισµό του, αλλά και την ασκούµενη δύναµη, σε σχέση µε ένα απλό grasp
στο οποίο απλώς κλείνουν τα δάκτυλα και στην συνέχεια η ο ϐραχίωνας πραγµατοποιεί την
ανύψωση.

Κίνητρο του προβλήµατος αποτελούν εργασίες χειρισµού που απαιτούν κάποια δεξιότητα
από το ϱοµπότ. Για παράδειγµα, ευαίσθητα αντικείµενα όπως ϕυτά, τρόφιµα κλπ χρειάζο-
νται ειδική µεταχείριση όταν ένα ϱοµπότ αλληλεπιδρά µαζί τους και µία απλή λαβή ίσως
τραυµατίσει το αντικείµενο. Εντοπίζουµε, επιπλέον το πρόβληµα, ότι ακόµη και µία in-
hand λαβή όπως προτείνεται από τις υπάρχουσες προσεγγίσεις του προβλήµατος ίσως να
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µην είναι αρκετή. Ουσιαστικά, οι προσεγγίσεις αυτές στοχεύουν στον χειρισµό κάποιου
αντικειµένου ώστε αυτό να καταλήγει σε κάποια τελική κατάσταση, για παράδειγµα έναν
τελικό προσανατολισµό. Ωστόσο, η ενδιάµεσες καταστάσεις, δηλαδή ολόκληρη η κίνηση
του αντικειµένου δεν λαµβάνονται υπ΄ όψιν. ΄Εχοντας εντοπίσει το πρόβληµα αυτό, στοχε-
ύουµε στην κατασκευή µίας µεθόδου που επιτρέπει την παρακολούθηση τροχιάς κάποιου
ή κάποιων µεγεθών του αντικειµένου και που προσφέρει γενίκευση σε αυτές, ώστε να είναι
δυνατή η εκτέλεση πλήθους επιθυµητών τροχιών. Επιπλέον, κατανοώντας την σηµασία της
απτικής πληροφορίας, χρησιµοποιούµε αισθητήρες δύναµης προκειµένου να ελέγχουµε την
διατήρηση της επαφής ϱοµπότ-αντικειµένου ώστε να πραγµατοποιηθεί η Ϲητούµενη λαβή ε-
παφής των άκρων των δακτύλων και ελέγχουµε επιπλέον την ασκούµενη δύναµη, ώστε αυτή
να διατηρείται εντός επιθυµητών ορίων.

Πιο συγκεκριµένα, στην παρούσα εργασία ασχολούµαστε µε το πρόβληµα της ανύψω-
σης ενός αντικειµένου υπό συγκεκριµένη επιθυµητή προκαθορισµένη τροχιά ύψους, διατη-
ϱώντας παράλληλα το αντικείµενο οριζόντιο, ενώ παράλληλα επιθυµούµε να ελέγχουµε το
εύρος των δυνάµεων που ασκούνται σε αυτό. Πειραµατικά, χρησιµοποιούµε για τον σκοπό
αυτό ένα ανθρωποµορφικό χέρι που προσοµοιώνει τους ϐαθµούς ελευθερίας του ανθρώπινου
χεριού, ώστε να είναι δυνατές επιδέξιες εργασίες. ΄Οπως έχει ήδη διαπιστωθεί κλασσικές προ-
σεγγίσεις ελέγχου, ιδιαίτερα πολυδιάστατων προβληµάτων δίνουν µη ικανοποιητικές λύσεις.
Χρησιµοποιούµε, για τον λόγο αυτό, για την λύση του προβλήµατος έναν νευρωνικό ελεγ-
κτή ο οποίος εκπαιδεύεται µε ενισχυτική µάθηση. Η ενισχυτική µάθηση, ωστόσο, αποτελεί
ένα δύσκολο πρόβληµα, στο οποίο µεγάλες διάσταση του προβλήµατος, όπως στην περίπτω-
ση ενός ανθρωποµορφικού χεριού, επιδρούν σε µεγάλο ϐαθµό στην απόδοση της µάθησης.
Για τον λόγο αυτό, χρησιµοποιούµε επιπλέον δεδοµένα επίδειξης ώστε να µειώσουµε τον
αριθµό των δειγµάτων που χρειάζονται κατά την διαδικασία της µάθησης και συνεπώς να
ϐελτιώσουµε την απόδοση.

1.4 Οργάνωση της εργασίας

Η εργασία είναι οργανωµένη σε 7 ϐασικά κεφάλαια, το πρώτο από τα οποία είναι η
εισαγωγή αυτή. Τα δύο επόµενα αποτελούν το πειραµατικό υπόβαθρο, το 4ο την µεθοδολογία
που προτείνουµε, το 5ο και το 6ο το πειραµατικό µέρος και το τελευταίο είναι ο επίλογος.

Στο κεφάλαιο 2 γίνεται παρουσίαση τεχνικών ενισχυτικής µάθησης. Ξεκινώντας από
την περιγραφή των µαρκοβιανών αλυσίδων αποφάσεων ως µαθηµατικό εργαλείο µοντελο-
ποίησης του προβλήµατος της στοχαστικής ϐελτιστοποίησης αποφάσεων, συνεχίζουµε στους
αλγορίθµους δυναµικού προγραµµατισµού, οι οποίοι χρησιµοποιούν γνώση του µοντέλου
του περιβάλλοντος. Στην συνέχεια, παρουσιάζεται η ενισχυτική µάθηση χωρίς γνώση του
µοντέλου του περιβάλλοντος και περιγράφονται οι ϐασικοί αλγόριθµοι πρόβλεψης και ελέγ-
χου εντός και εκτός πολιτικής. ΄Επειτα, αναλύονται προσεγγιστές, όπως τα νευρωνικά δίκτυα
στην ενισχυτική µάθηση, και περιγράφονται αλγόριθµοι ϐαθιάς ενισχυτικής µάθησης.

Στο κεφάλαιο 3 παρουσιάζεται η ϐασική ϑεωρία της µάθησης από δεδοµένα επίδειξης.
Αρχικά, περιγράφουµε προσεγγίσεις όπου χρησιµοποιείται αναγωγή σε µάθηση µε επίβλεψη
και στην συνέχεια παρουσιάζεται η αντίστροφη ενισχυτική µάθηση.

Στο κεφάλαιο 4 παρουσιάζεται η µεθοδολογία που προτείνουµε για την επίλυση του
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προβλήµατος δηλαδή, την εσωτερική λαβή και ανύψωση ενός αντικειµένου από ένα ϱοµπο-
τικό χέρι, ακολουθώντας κάποια επιθυµητή τροχιά ύψους και διατηρώντας τις ασκούµενες
δυνάµεις εντός επιθυµητού εύρους.

Στο κεφάλαιο 5 περιγράφουµε την πειραµατική διάταξη που χρησιµοποιήθηκε και τον
τρόπο µε τον οποίο αποκτήθηκαν τα δεδοµένα επίδειξης που χρησιµοποιούνται στα πειράµα-
τα. Συγκεκριµένα περιγράφεται το περιβάλλον προσοµοίωσης Mujoco, τα χαρακτηριστικά
του ανθρωποµορφικού ϱοµποτικού χεριού ADROIT και η διαδικασία µέσω της οποίας λαµ-
ϐάνουµε τα δεδοµένα επίδειξης από τον αισθητήρα Leap Motion.

Στο κεφάλαιο 6 γίνεται παρουσίαση των πειραµατικών αποτελεσµάτων της µεθόδου που
προτείνουµε. Παρουσιάζουµε, την απόδοση του συστήµατος που προτείνουµε, την επίδρα-
ση των δεδοµένων επίδειξης στην διαδικασία της µάθησης, τα αποτελέσµατα µάθησης µία
τροχιάς κίνησης σε σχέση µε την κλασσική προσέγγιση η οποία αφορά την επίτευξη ενός
τελικού στόχου, τις δυνατότητες γενίκευσης του συστήµατος σε σχέση µε νέες τροχιές και την
επίδραση των αισθητήρων δύναµης.

Τέλος, στο κεφάλαιο 7 και επίλογο της εργασίας γίνεται µία συζήτηση σχετικά µε τα
αποτελέσµατα και τα συµπεράσµατα που εξάγονται από αυτή την διπλωµατική εργασία και
προτείνονται µελλοντικές ερευνητικές επεκτάσεις και νέες κατευθύνσεις.
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Κεφάλαιο 2

Ενισχυτική Μάθηση

Η ενισχυτική µάθηση αποτελεί το είδος µάθησης στο οποίο ένας πράκτορας µαθαίνει
αλληλεπιδρώντας συνεχώς µε το περιβάλλον του, µέσω ενός σήµατος-ανταµοιβής το οποίο
λαµβάνει από το περιβάλλον ως συνέπεια των πράξεων που επιλέγει. Η ιδέα της αλληλεπίδρα-
σης µε το περιβάλλον είναι ϐαθιά συνδεδεµένη µε ίδια την ϕύση της µάθησης. Αποτέλεσε
πρωτίστως αντικείµενο µελέτης της συµπεριφορικής ψυχολογίας και εισήχθη στο χώρο του
αυτόµατου ελέγχου και της τεχνητής νοηµοσύνης αρχικά από τον Dr. Richard S. Sutton [1].

Η ιδέα της ενισχυτικής µάθησης σχετίζεται µε την προτίµηση των έµβιων οργανισµών να
επιλέγουν δράσεις, οι οποίες στο παρελθόν είχαν κάποια ϑετική συνέπεια για αυτούς και
οµοίως να αποφεύγουν ενέργειες µε αρνητική επίδραση. ΄Οταν ένας ϐρέφος µαθαίνει να
περπατά, για παράδειγµα, µέσα από πολλές προσπάθειες µαθαίνει να επιλέγει κινήσεις µε
τις οποίες στέκεται όρθιο περισσότερη ώρα και δεν πέφτει. ΄Οταν κανείς ξεκινά να παίζει
ένα παιχνίδι όπως για παράδειγµα το σκάκι, µαθαίνει µέσα από πολλές επαναλήψεις του
παιχνιδιού κινήσεις και στρατηγικές που οδηγούν στην νίκη και ακολουθώντας τες γίνεται
καλύτερος. Οργανωµένη πάνω σε αυτή την λογική, στην ενισχυτική µάθηση που χρησιµο-
ποιείται στην τεχνητή νοηµοσύνη, ένας πράκτορας (agent) µαθαίνει να λαµβάνει αποφάσεις
προσπαθώντας να µεγιστοποιήσει ένα σήµα επιβράβευσης (reward signal). Αντίθετα µε την
επιβλεπόµενη µάθηση, δεν χρησιµοποιείται κάποιος δάσκαλος, που υποδεικνύει πως ϑα
ϕτάσει ο πράκτορας τον στόχο του, αλλά εξερευνώντας το περιβάλλον του, αξιολογεί της
πράξεις που επιλέγει και µαθαίνει ποιες από αυτές ϑα τον οδηγήσουν στο στόχο του.

Σηµαντικά στοιχεία της ενισχυτικής µάθησης εκτός από τον πράκτορα και το περιβάλλον,
είναι :

• Η πολιτική (policy), η οποία αφορά τον τρόπο που δρα ο πράκτορας. Βρισκόµενοι
σε µια κατάσταση του περιβάλλοντος, η πολιτική ορίζει τις πράξεις που ϑα λάβει ο
πράκτορας στην κατάσταση αυτήν.

• Το σήµα επιβράβευσης (reward signal), το οποίο καθορίζει τον στόχο του προβλήµατος.
Μετά από κάθε πράξη, ο πράκτορας λαµβάνει ένα reward (αριθµητική τιµή) από το
περιβάλλον που σχετίζεται µε την επίτευξη του στόχου, και δηλώνει ουσιαστικά πόσο
καλή ή κακή ήταν η απόφαση του.

• Η συνάρτηση τιµής (value function). Η επιβράβευση αφορά µία ϐραχυπρόθεσµη α-
ξιολόγηση της πράξης του πράκτορα. Ωστόσο, στα περισσότερα προβλήµατα είναι
αναγκαίο ο πράκτορας να αναπτύει πιο σύνθετες στρατηγικές και να πάρει αποφάσεις
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που στοχεύουν στην µακροπρόθεσµη επίτευξη ενός στόχου, οι οποίες δεν οδηγούν α-
ναγκαία σε µεγάλη άµεση επιβράβευση. Η συνάρτηση τιµής αναλαµβάνει τον σκοπό
αυτό.

• Το µοντέλο του περιβάλλοντος (model), το οποίο αφορά το πως αντιδρά το περιβάλλον
στις ενέργειες του πράκτορα, και µπορεί ή µπορεί να είναι ή να µην είναι γνωστό.

Σε αυτό το κεφάλαιο παρουσιάζουµε αλγορίθµους και µεθόδους που χρησιµοποιούνται
στην ενισχυτική µάθηση. Για µία πιο αναλυτική περιγραφή των ϐάσεων της ενισχυτικής
µάθησης παραπέµπουµε στο ϐιβλίο "An Introduction to Reinforcement Learning" [1].

2.1 Μαρκοβιανές διαδικασίες λήψης αποφάσεων (MDPs)

Για την περιγραφή του περιβάλλοντος ενός προβλήµατος ενισχυτικής µάθησης χρησιµο-
ποιούνται ως µαθηµατικό µοντέλο οι Μαρκοβιανές διαδικασίες λήψης αποφάσεων (Markov
Decision Processes - MDPs), οι οποίες αποτελούν αντικείµενο των στοχαστικών διαδικασιών.
Αρχικά λοιπόν είναι σκόπιµο να περιγραφούν τα στοιχεία που συνθέτουν µία τέτοια αλυσίδα
αποφάσεων.

Το κύριο δοµικό στοιχείο µίας Μαρκοβιανής ∆ιαδικασίας Λήψης Αποφάσεων είναι η
Μαρκοβιανή ∆ιαδικασία (Decision Process). Μία Μαρκοβιανή ∆ιαδικασία είναι ένα Ϲεύγος
διακριτών κατάστάσεων S και πιθανοτήτων µεταβάσεων P µεταξύ των καταστάσεων: M =<

S, P >, για το οποίο ικανοποιείται η Μαρκοβιανή Ιδιότητα.

P[St+1|S1, S2, ..., St] = P[St+1|St]

Η Μαρκοβιανή ιδιότητα δηλώνει την ανεξαρτησία του παρόντος από το παρελθόν. ∆ε-
δοµένου, δηλαδή, ότι το σύστηµα ϐρίσκεται σε µία κατάσταση, η πιθανότητα να µεταβεί σε
κάποια επόµενη κατάσταση δεν επηρεάζεται από τις καταστάσεις στις οποίες είχε ϐρεθεί στο
παρελθόν.

Οι Μαρκοβιανές ∆ιαδικασίες επεκτείνονται σε Μαρκοβιανές ∆ιαδικασίες µε επιβράβευση
(Markov Reward Processes - MRPs), όταν κάθε κατάσταση παράγει ένα σήµα επιβράβευσης
Rs, και συνεπώς µπορεί να αναπαρασταθεί ως µία τετράδα M =< S, P, R, γ >, όπου R : S →
R, η συνάρτηση επιβράβευσης και γ ∈ [0,1], ένας συντελεστής µείωσης της επιβράβευσης, ο
ϱόλος του οποίου αναλύεται στην συνέχεια.

Σε ένα µαρκοβιανό πρόβληµα αποφάσεων, στόχος του πράκτορα είναι να παίρνει απο-
ϕάσεις ώστε να µεγιστοποιήσει την συσσώρευση µελλοντικών ανταµοιβών, η οποία µετράται
µε το σήµα αθροιστικών επιβραβεύσεων ή απόδοση Gt (return). Το σήµα αθροιστικών ε-
πιβραβεύσεων ή απόδοση είναι µία συνάρτηση της ακολουθίας ανταµοιβών και µπορεί να
οριστεί µε διάφορους τρόπους. ΄Εστω ότι το σύστηµα ϐρίσκεται στην χρονική στιγµή t. Τότε
από εκεί και έπειτα ϑα λάβει µία ακολουθία σηµάτων ανταµοιβής Rt+1, Rt+2, Rt+2, .... ∆ύο
από τους τρόπους που µπορεί να οριστεί η απόδοση Gt είναι :

• Μοντέλο πεπερασµένου ορίζοντα. Σε αυτή την περίπτωση προβληµάτων υπάρχει ένα
τελικό χρονικό ϐήµα T , και η απόδοση δίνεται ως το άθροισµα όλων των επιβραβεύσε-
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ων:
Gt = Rt+1 + Rt+2 + Rt+3 + ... + RT

• Μοντέλο ϕθίνουσας ανταµοιβής. Σε προβλήµατα στα οποία δεν υπάρχει ϕυσικό όριο
τελικού ϐήµατος (T → ∞) ή ϑέλουµε να λάβουµε υπόψιν µελλοντικές επιβραβεύσεις,
δίνοντας όµως προτεραιότητα στις άµεσα µελλοντικές, η απόδοση µπορεί να σχεδιαστεί
µε χρήση ενός συντελεστή µείωσης γ ∈ [0,1], ως :

Gt = Rt+1 + γRt+2 + γ2Rt+3 + ... =

∞∑
k=1

γkRt+k+1

Ο συντελεστής γ ουσιαστικά καθορίζει το διάστηµα που ο πράκτορας λαµβάνει υπόψιν
τις ανταµοιβές. Στην ακραία περίπτωση γ = 0, ο πράκτορας συµπεριφέρεται µυω-
πικά, καθώς λαµβάνει υπόψιν µόνο την άµεση ανταµοιβή, ενώ όσο το γ αυξάνει και
προσεγγίζει το 1, ο πράκτορας λαµβάνει υπόψιν και µεταγενέστερες ανταµοιβές.

Σχεδόν όλοι οι αλγόριθµοι ενισχυτικής µάθησης χρησιµοποιούν συναρτήσεις αξίας, προ-
κειµένου να µετρούν πόσο καλή είναι µία κατάσταση. Η συνάρτηση αξίας έχει την έννοια των
µελλοντικών επιβραβεύσεων που αναµένονται. Συνεπώς, η συνάρτηση αξίας καταστάσεων σε
µία Μαρκοβιανή ∆ιαδικασία µε επιβραβεύσεις ορίζεται ως η εκτίµηση της απόδοση Gt .

V (s) = E[Gt |St = s] = E[Rt+1 + γGt+1|St = s] = ... = Rs + γ
∑
s′∈S

Pss′V (s′)

Η αναδροµική αυτή έκφραση της συνάρτησης αξίας είναι µια πολύ σηµαντική ιδιότητα
των Μαρκοβιανών διαδικασιών που χρησιµοποιείται στους περισσότερους αλγορίθµους λύσης
τους και ονοµάζεται εξίσωση Bellman. Η εξίσωση Bellman µπορεί να λυθεί αναλυτικά ως
V = (I−γP)−1R, µε κόστος πολυπλοκότητας O(n3), το οποίο όµως δυσχεραίνει την λύση όταν
οι καταστάσεις είναι πολλές. Συνεπώς η λύση προκύπτει από επαναληπτικές διαδικασίες,
όπως ο ∆υναµικός προγραµµατισµός και η Ενισχυτική Μάθηση.

Εµπλουτίζοντας τα MRPs, µε την δυνατότητα λήψης αποφάσεων από ένα σύνολο διακρι-
τών πράξεων (actions) A, παράγονται οι Μαρκοβιανές ∆ιαδικασίες Λήψης Αποφάσεων MDPs.
Αυτές µπορούν να περιγραφούν από την πεντάδαM =< S, A, P, R, γ >, όπου P ο νέος πίνακας
µετάβασης καταστάσεων, στην οποία ενσωµατώνεται η λήψη δράσης a ∈ A από τον πράκτορα
Pass′ = P[St+1 = s′|St = s, At = a] και R η νέα συνάρτηση επιβραβεύσεων Ras µε δράσεις.

Σε ένα µαρκοβιανό µοντέλο λήψης αποφάσεων υπάρχει ένας πράκτορας ο οποίος επιλέγει
µε κάποια πολιτική (policy) να επιλέγει ενέργειες-δράσεις. Εάν ο πράκτορας ακολουθεί την
πολιτική π την χρονική στιγµή t τότε η π(a|s) δηλώνει την πιθανότητα ο πράκτορας να επιλέξει
την πράξη At = a ϐρισκόµενος στην κατάσταση St = s, δηλαδή π(a|s) = P[At = a|St = s]. Η
δράση αυτή οδηγεί το περιβάλλον σε νέα κατάσταση St+1 και δίνει επιβράβευση Rt+1, όπου
ο πράκτορας ϑα µεταβεί σε λήψη νέας δράσης ϐάσει της πολιτικής.

Εποµένως, δοσµένου ενός MDP και µίας πολιτικής π, η ακολουθία καταστάσεων που
προκύπτει S1, S2, S3, ... είναι µία µαρκοβιανή διαδικασία M =< S, Rπ >, ενώ η ακολουθία
καταστάσεων και επιβραβεύσεων S1, R2, S2, R3, S3, ... είναι µια µαρκοβιανή διαδικασία µε
επιβράβευση M =< S, Pπ , Rπ , γ >, όπου τα Pπss′ και R

π
s γράφονται Pπss′ =

∑
a∈A π(a|s)Pass′ και
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Σχήµα 2.1: Αλληλεπίδραση πράκτορα - περιβάλλοντος (από [1])

Rπs =
∑
a∈A π(a|s)Ras .

Μπορούµε τώρα να ορίσουµε την συνάρτηση αξίας για Μαρκοβιανές ∆ιαδικασίες Λήψης
Αποφασεων, υπό την πολιτική π ως το αναµενόµενο σήµα αθροιστικών επιβραβεύσεων ή
αποδόσεων (expected return):

Vπ(s) = E[Gt |St = s] = E[
∞∑
k=1

γkRt+k+1|St = s]

Οµοίως µπορούµε να ορίσουµε την αξία ο πράκτορας να επιλέξει την δράση a στην
κατάσταση s, υπό την πολιτική π, η οποία ονοµάζεται συνάρτηση πράξης-αξίας (action-
value function).

Qπ(s, a) = E[Gt |St = s, At = a] = E[
∞∑
k=1

γkRt+k+1|St = s, At = a]

.

Οι δύο παραπάνω συναρτήσεις αξίας συνδέονται µε την εξίσωση:

Vπ(s) =
∑
a∈A

π(a|s)Qπ(s, a)

Η εξισώσεις Bellman λοιπόν σε ένα MDP γίνονται :

Vπ(s) =
∑
a∈A

π(a|s)Qπ(s, a) =
∑
a∈A

π(a|s)(Ras + γ
∑
s′∈S

Pass′Vπ(s′))

Qπ(s, a) = Ras + γ
∑
s′∈S

Pass′Vπ(s′) = Ras + γ
∑
s′∈S

Pass′
∑
a′∈A

π(a′|s′)Qπ(s′, a′)

Η λύση του προβλήµατος συνίσταται στην εύρεση ϐέλτιστης πολιτικής π∗ η οποία δίνει
ϐέλτιστη συνάρτηση αξίας V∗(s) και συνεπώς ϐέλτιστη συνάρτηση δράσης-αξίας Q∗(s).Αυτές
καθορίζουν και την ϐέλτιστη λύση που µπορεί να επιτευχθεί σε ένα µαρκοβιανό πρόβληµα
λήψης αποφάσεων. Λαµβάνοντας το µέγιστο των συναρτήσεων αξίας, λοιπόν οδηγούµαστε
στην ϐέλτιστη πολιτική:

V∗(s) = max
π
Vπ(s) = max

a
(Ras + γ

∑
s′∈S

Pass′V∗(s
′))
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Q∗(s, a) = max
π
Qπ(s, a) = Ras + γ

∑
s′∈S

Pass′ max
a
Q∗(s′, a′)

,οι οποίες είναι οι εξισώσεις Βελτίστου Bellman.

2.2 ∆υναµικός Προγραµµατισµός

Ο όρος δυναµικός προγραµµατισµός αναφέρεται στους αλγορίθµους που χρησιµοποιο-
ύνται για την εύρεση ϐέλτιστων πολιτικών σε προβλήµατα, στα οποία ϑεωρούµε γνωστό το
µοντέλο του περιβάλλοντος, δηλαδή τις µεταβάσεις καταστάσεων P, µιάς Μαρκοβιανής διαδι-
κασίας λήψης αποφάσεων. Γενικά ο δυναµικός προγραµµατισµός λύνει ένα σύνθετο πρόβλη-
µα, χωρίζοντας το σε απλούστερα προβλήµατα, και έτσι, συνδυάζοντας τις επιµέρους λύσεις
των υποπροβληµάτων, προβαίνει στην λύση του συνολικού. Ωστόσο, ο δυναµικός προγραµ-
µατισµός δεν χρησιµοποιείται στην πράξη σε προβλήµατα ενισχυτικής µάθησης τόσο λόγω
του γεγονότος ότι απαιτεί µοντέλο δυναµικής του περιβάλλοντος και επιπλέον λόγω του ότι
δεν εφαρµόζεται σε συνεχή περιβάλλοντα καταστάσεων ή δράσεων. Παρουσιάζεται, ωστόσο,
στην συνέχεια, προς κατανόηση των αλγορίθµων ενισχυτικής µάθησης.

2.2.1 Αξιολόγηση Πολιτικής (Πρόβλεψη)

Εαν ϑέλουµε να υπολογίσουµε την συνάρτηση αξίας µίας πολιτικής, τότε µπορούµε να
επαναληπτικά σε κάθε ϐήµα k να ανανεώνουµε το V (s) για κάθε s ∈ S µε χρήση των την αξία
των επόµενων καταστάσεων s′ που έχουν υπολογιστεί σε προηγούµενο ϐήµα. Οι ανανεώσεις
αυτές γίνονται σύγχρονα οπότε µπορούµε να γράψουµε:

Vk+1(s) =
∑
a∈A

π(a|s)(Ras + γ
∑
s′∈S

Pass′Vk(s′))

vk+1 = Rπ + γPπvk

Αποδεικνύεται ότι για k → ∞ η συνάρτηση αξίας αυτή συγκλίνει στην Vπ. Το πρόβληµα
αξιολόγησης της πολιτικής (Policy Evaluation) µε υπολογισµό ή εκτίµηση της συνάρτησης
αξίας ή συνάρτησης αξίας καταστάσεων ονοµάζεται πρόβλεψη.

2.2.2 Βελτίωση Πολιτικής (΄Ελεγχος)

Το επόµενο ϐήµα, γνωρίζοντας την συνάρτηση αξίας µε την µέθοδο αξιολόγησης είναι
να ϐελτιώσουµε την πολιτική (Policy Improvement), ώστε να ϐρούµε τελικά µία ϐέλτιστη
πολιτική π∗. Το πρόβληµα αυτό στον δυναµικό προγραµµατισµό και στην ενισχυτική µάθηση
αναφέρεται ως πρόβληµα ελέγχου. Στον δυναµικό προγραµµατισµό µπορεί να επιτευχθεί
µε άπληστο (greedy) τρόπο. Συγκεκριµένα, έχοντας µία πολιτική π σε κάθε κατάσταση
επιλέγουµε κάθε ϕορά ντετερµινιστικά την δράση που µας οδηγεί σε επόµενη κατάσταση µε
την µέγιστη συνάρτηση αξίας και ανανεώνουµε έτσι την πολιτική σε νέα π′:

π′(s) = arg max
a

Qπ(s, a) = arg max
a

∑
s′∈S

Pass′Vπ(s′)

.
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Η επαναληπτικής διαδικασία ϐηµάτων αξιολόγησης και ϐελτίωσης της πολιτικής µε ντε-
τερµινιστικό τρόπο ονοµάζεται επανάληψη πολιτικής (policy iteration) και αποδεικνύεται ότι
συγκλίνει στην ϐέλτιστη πολιτική π∗.

Η διαδικασία αυτή της αλληλουχίας δύο ϐηµάτων είναι δοµικό συστατικό πολλών αλγο-
ϱίθµων ενισχυτικής µάθησης και αναφέρεται ως γενικευµένη επανάληψη πολιτικής (Gener-
alized policy iteration). Ο πράκτορας, δηλαδή, δρα µε ϐάση µία πολιτική, η οποία αξιολο-
γείται και ανανεώνεται ϐάση κάποιας µορφής συνάρτησης αξίας, η οποία µε την σειρά της
καθορίζεται και υπολογίζεται ϐάσει της παρούσας πολιτικής που ακολουθεί ο πράκτορας.

Σχήµα 2.2: Γενικευµένη Επανάληψη Πολιτικής (Generalized Policy Iteration) (από [1])

2.2.3 Επανάληψη Αξίας

΄Ενα µειονέκτηµα της επανάληψης πολιτικής στον δυναµικό προγραµµατισµό είναι ότι
σε κάθε ϐήµα γίνεται αξιολόγηση πολιτικής policy evaluation, η οποία είναι από µόνη της
επαναληπτική διαδικασία, προκειµένου να συγκλίνει η πολιτική που υπολογίζεται στην Vπ.
Το ερώτηµα που τίθεται είναι εάν χρειάζονται όλα τα ϐήµατα στην αξιολόγηση πολιτικής
και συνεπώς η σύγκλιση στην πραγµατική τιµή της συνάρτησης αξίας ή εάν µπορούµε
να επιλέξουµε µόνο µε κάποια ϐήµατα την επόµενη ανανέωσης της πολιτικής (µε ϐάση
την µέθοδο ϐελτίωσης πολιτικής). Αποδεικνύεται ότι η ιδιότητα σύγκλισης στην ϐέλτιστη
πολιτική διατηρείται ακόµη και µε ένα ϐήµα στην διαδικασία αξιολόγησης πολιτικής. Η
µέθοδος αυτή ονοµάζεται επανάληψη αξίας (Value Iteration). Εφόσον έχουµε ένα µόνο
ϐήµα αξιολόγησης και στην συνέχεια επιλογής της νέας πολιτικής όπως ορίζει η ϐελτίωση
πολιτικής, δηλαδή επιλέγοντας την πολιτικής µε µέγιστη συνάρτηση αξίας, µπορούµε να
γράψουµε την ανανέωση ως:

Vk+1(s) = max
a∈A

(Ras + γ
∑
s′∈S

Pass′Vk(s′))

ή χρησιµοποιώντας πίνακες :

vk+1 = max
a∈A

(Ra + γPavk)
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2.3 Πρόβλεψη σε MDPs άγνωστου µοντέλου

΄Οταν το µοντέλο P µιάς µαρκοβιανής διαδικασίας είναι άγνωστο ο δυναµικός προγραµ-
µατισµός αποτυγχάνει να δώσει λύση. Για τον λόγο αυτό χρησιµοποιείται, η ενισχυτική
µάθηση, µε την οποία γίνεται εκτίµηση των συναρτήσεων αξίας, µέσω αλληλεπιδράσεων µε
το περιβάλλον ώστε να ϐρεθούν οι ϐέλτιστες πολιτικές, χωρίς γνώση για το µοντέλο του περι-
ϐάλλοντος (model-free reinforcement learning).

2.3.1 Μέθοδος Monte Carlo

Θα ϑέλαµε να υπολογίσουµε την συνάρτηση αξίας Vπ(s) = E[Gt |St = s] , µίας πολιτικής
π η οποία λαµβάνει αποφάσεις µε κάποιον τρόπο, χωρίς όµως να γνωρίζουµε το µοντέλο της
Μαρκοβιανής ∆ιαδικασίας Λήψης Αποφάσεων. Το πρόβληµα λοιπόν είναι πως δεν γνωρίζου-
µε την απόδοση Gt εξαρχής, αλλά αντίθετα ϑα πρέπει µέσω αλληλεπίδρασης µε το περιβάλλον
να εκτιµηθεί. Με άλλα λόγια, χωρίς γνώση του µοντέλου, είναι αδύνατον ο πράκτορας να γνω-
ϱίζει εξαρχής που ϑα καταλήξει µία αλληλουχία πράξεων, αφού δεν γνωρίζει τις µελλοντικές
καταστάσεις στις οποίες ϑα µεταβεί.

Με την µέθοδο Monte Carlo ο πράκτορας πραγµατοποιεί ένα ολόκληρο επεισόδιο ϐάσει
µίας πολιτικής και συλλέγει µία ακολουθία καταστάσεων, δράσεων, και επιβραβεύσεων
(s, a, r). Με ϐάση την ακολουθία αυτή, εφόσον είναι γνωστές οι επιβραβεύσεις που απο-
κτήθηκαν σε κάθε κατάσταση, η συνάρτηση αξίας σε µία κατάσταση µπορεί να εκτιµηθεί ως
µέσος όρος των καινούριων και των παλιών πληροφοριών που έχουµε για αυτήν. Με δεδο-
µένη λοιπόν µία πρότερη εκτίµηση της και µία νέα ακολουθία (s, a, r), η συνάρτηση αξίας
ανανεώνεται µε τον κανόνα:

V (St)← V (St) +
1

N(St)
(Gt − V (St))

,όπου N(St) ο αριθµός επισκέψεων στην κατάσταση St .
Σε µη στατικά προβλήµατα είναι πιο χρήσιµο να µην χρησιµοποιούµε τον κανόνα του

µέσο όρου αλλά έναν ϱυθµό µάθησης, ώστε να µην λαµβάνονται υπόψιν πολύ παλαιές επι-
σκέψεις στις καταστάσεις, εάν το περιβάλλον αλλάξει.

V (St)← V (St) + a(Gt − V (St))

Η µέθοδος Monte Carlo είναι µία πολύ απλή µέθοδος ανανέωσης, η οποία µαθαίνει από
ολοκληρωµένα επεισόδια, εφόσον απαιτεί όλη την ακολουθία γεγονότων. ΄Εχει το πλεονέκτη-
µα ότι είναι unbiased εκτίµηση, αλλά και το µειονέκτηµα ότι µπορεί να εφαρµοστεί µόνο σε
επεισοδιακά MDP’s, που έχουν δηλαδή κάποιο ϕυσικό τέλος.

2.3.2 Μάθηση Temporal Difference (TD(0))

Αντί να περιµένουµε το τέλος του επεισοδίου, όπως υποδεικνύει η µέθοδος Monte Carlo
µπορούµε µετά από µία µόνο παρατήρηση να κάνουµε µια εκτίµηση για την συνάρτηση αξίας
χρησιµοποιώντας την εκτίµηση για την συνάρτηση αξίας στην επόµενη κατάσταση. Με ϐάση,
λοιπόν, την αναδροµική σχέση Vπ(s) = ERt+1 + γVπ(St+1) µπορούµε να χρησιµοποιήσουµε
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εκτίµηση και για την Vπ(St+1). ΄Ετσι η απόδοση Gt µπορεί να προσεγγιστεί ως Rt+1+γV (St+1),
ποσότητα η οποία ονοµάζεται Temporal Difference Target. Ανανεώνουµε λοιπόν την γνώση
που έχουµε για την συνάρτηση αξίας προς αυτή την κατεύθυνση:

V (St)← V (St) + a(Rt+1 + γV (St+1) − V (St))

Η ποσότητα ανανέωσης δt = Rt+1 +γV (St+1)−V (St) ονοµάζεται TD error και ο παραπάνω
αλγόριθµος πρόβλεψης TD(0). Η λογική που χρησιµοποιεί της ανανέωσης µίας εκτίµησης
από κάποια άλλη εκτίµηση (της επόµενης κατάστασης που παρατηρεί) ονοµάζεται bootstrap-
ing και συναντάται σε πολλούς αλγορίθµους ενισχυτικής µάθησης. ΄Εχει αποδειχθεί ότι µε
αρκετά µικρό ϱυθµό µάθησης και δεδοµένη πολιτική π η συνάρτηση αξίας που υπολογίζει
συγκλίνει στην Vπ. Επιπλέον, ο TD(0) έχει το πλεονέκτηµα σε σχέση µε τον Monte Carlo
ότι δίνει την δυνατότητα online ανανέωσης ακόµα και σε προβλήµατα που δεν γνωρίζουµε
εάν τελειώνουν, ή ακόµα σε προβλήµατα µε πολύ µεγάλα επεισόδια δίνει την δυνατότητα
ανανέωσης της γνώσης πριν το τέλµα τους, αλλά και το µειονέκτηµα ότι εισάγει bias εφόσον
χρησιµοποιεί εκτίµηση για την ανανέωση µίας εκτίµησης (bootstraping).

2.3.3 Μάθηση TD(λ)

Από την µία πλευρά η απόδοση Gt που χρησιµοποιεί η µέθοδος Monte Carlo µέσω
sampling, όπως και το πραγµατικό TD error : δt (real) = Rt+1 + γVπ(St+1) − Vπ(St) είναι
unbiased αφού υπολογίζουν ακριβώς το Gt . Από την άλλη, το TD error δt που χρησιµοποιεί ο
TD(0) εισάγει bias αφού η ανανέωση της υπάρχουσας προσέγγισης γίνεται ϐάση προσέγγισης
(bootsraping). Ωστόσο, επειδή ο TD(0) ϐασίζεται σε µόνο ένα ϐήµα µετάβασης, δράσης και
επιβράβευσης χαρακτηρίζεται από µικρότερο variance σε σχέση µε τον Monte Carlo.

Οι δύο παραπάνω αλγόριθµοι αποτελούν ακραίες καταστάσεις, µε την έννοια ότι ο πρώτος
περιµένει µέχρι το τέλος και χρησιµοποιεί όλα τα ϐήµατα για να κάνει µία ανανέωση ενώ ο
δεύτερος λαµβάνει υπόψιν µόνο ένα ϐήµα. Ωστόσο, η πρόβλεψη µπορεί να γίνει µε ϐάση
οποιοδήποτε ν-ϐήµα χρησιµοποιώντας την ν-οστή απόδοση:

G(n)
t = Rt+1 + γRt+2 + ... + γn−1Rt+n + γnV (St+n)

και συνεπώς η συνάρτηση αξίας µπορεί να ανανεωθεί ως :

V (St)← V (St) + a(G(n)
t − V (St))

Παρατηρούµε ότι ο Monte Carlo και ο TD(0) χρησιµοποιούν τις αποδόσεις G(∞)
t και G(1)

t

αντίστοιχα, δηλαδή τις ακραίες περιπτώσεις. Μπορούµε να αναπτύξουµε περαιτέρω αυτή την
ιδέα συνδυάζοντας όλες τις ν-οστές αποδόσεις, χρησιµοποιώντας έναν παράγοντα λ ∈ [0,1]:

Gλt = (1 − λ)
∞∑
n=1

λn−1G(n)
t

Ο αλγόριθµος αυτός ονοµάζεται εµπρόσθιος (Forward) TD(λ), επειδή υπολογίζει την
απόδοση ϐάσει των επόµενων καταστάσεων. Ωστόσο, υπάρχει, όπως και στον Monte Carlo,
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Σχήµα 2.3: ∆ιάγραµµα Backup µεθόδων που χρησιµοποιούν ν-οστά ϐήµατα (από [1])

το πρόβληµα της αναµονής των επιβραβεύσεων επόµενων καταστάσεων, το οποίο ϑα ϑέλαµε
να απαλείψουµε. Την λύση δίνει ο οπίσθιος (Backward) TD(λ),ο οποίος χρησιµοποιεί ίχνη
δικαιοδοσίας (eligibility traces). Σκοπός τους είναι να συµπεριλάβουν στην ανανέωση την
συχνότητα εµφάνισης και το πόσο πρόσφατα έχει εµφανιστεί η κάθε κατάσταση (frequency
and recency heuristics). Κάθε κατάσταση λοιπόν, έχει ένα ίχνος Et(s) αρχικοποιηµένο στο
0, το οποίο ανανεώνεται σύµφωνα µε τον κανόνα:

Et(s) = γλEt−1(s) + 1(St = s)

Η ανανέωση της συνάρτησης αξίας κάθε κατάστασης γίνεται ανάλογα µε το ίχνος δικαιο-
δοσίας της και ανάλογα µε το TD error δt :

V (s)← V (s) + aδtEt(s)

Παρατηρούµε ότι για λ = 0 στην ανανέωση λαµβάνεται υπόψιν µόνο η τρέχουσα κα-
τάσταση V (s) ← V (St) + aδt , η οποία είναι πανοµοιότυπη µε την ανανέωση του TD(0), ενώ
για λ = 1, η συνολική ανανέωση που έχει γίνει µετά το τέλος ενός επεισοδίου είναι ίδια µε
την ανανέωση του Monte Carlo.

2.4 ΄Ελεγχος σε MDPs άγνωστου µοντέλου

΄Εχοντας λύσει το πρόβληµα της πρόβλεψης της συνάρτηση αξίας για µία δεδοµένη πολι-
τική π, προχωράµε στην διαδικασία ανανέωσης της µε στόχο την εύρεση ϐέλτιστης πολιτικής
από τον πράκτορα. Η λογική εναλλαγής των ϐηµάτων πρόβλεψης και ελέγχου είναι ίδια µε
την γενικευµένη επανάληψη πολιτικής που περιγράφηκε για τον δυναµικό προγραµµατισµό
(Generalized Policy Iteration).
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2.4.1 ΄Ελεγχος πάνω στην πολιτική (on-policy control)

Στην λογική on-policy ανανεώνουµε την πολιτική π ϐάσει της γνώσης που αποκτήθηκε
από την ίδια πολιτική π. Στον δυναµικό προγραµµατισµό αυτό γινόταν µε άπληστο greedy
τρόπο, δηλαδή π = greedy(V ), επιλέγοντας την δράση που µας οδηγεί στην µέγιστη συνάρ-
τηση αξίας.

Ας υποθέσουµε ότι χρησιµοποιούµε Monte Carlo πρόβλεψη. Η ανανέωση της πολιτικής
δεν µπορεί να γίνει, όπως στον δυναµικό προγραµµατισµό, µε χρήσης της συνάρτησης αξίας
V δηλαδή ως:

π′(s) = arg max
a

∑
s′∈S

Pass′V (s′)

,διότι αυτό απαιτεί γνώση του µοντέλου Pass′ . Για την ανανέωση, εποµένως, χρησιµοποιο-
ύµε την συνάρτηση αξίας-δράσης και µε ϐάση τον δυναµικό προγραµµατισµό ϑα ήταν :

π′(s) = arg max
a

Q(s, a)

Ο παραπάνω άπληστος τρόπος ανανέωσης παρουσιάζει, ωστόσο, ένα πρόβληµα όταν ερ-
γαζόµαστε χωρίς γνώση του µοντέλου. Με άγνωστες τις µεταβάσεις, η πολιτική µε αυτόν τον
τρόπο ανανέωσης δεν ϑα συγκλίνει στην ϐέλτιστη. Ειδικότερα, υπάρχει η πιθανότητα να µην
επιλεχθεί ποτέ η ϐέλτιστη δράση, διότι επιλέγεται συνεχώς µία υποβέλτιστη δράση, η οποία
στην παρούσα ϕάση του αλγορίθµου να έχει υψηλότερη εκτίµηση για την συνάρτηση αξίας
της. Συνεπώς, είναι αναγκαίο να εξερευνηθεί ο χώρος των καταστάσεων και δράσεων για να υ-
πάρχει σύγκλιση στην π∗. ΄Ενας τρόπος εξερεύνησης είναι, αντί να επιλέγουµε κάθε ϕορά την
ενέργεια από την παρούσα ϐέλτιστη πολιτική (exploitation) να εισάγουµε έναν παράγοντα-
πιθανότητα ϸ, κατα την οποία επιλέγεται τυχαία κάποια άλλη δράση (exploration). Ο τρόπος
αυτός εξερεύνησης ονοµάζεται ε-άπληστη εξερεύνηση (ϸ-greedy exploration).

Σύµφωνα, µε τον τρόπο αυτό στον Monte Carlo έλεγχο πολιτικής, ο πράκτορας ακολου-
ϑώντας µία πολιτική π συλλέγει ένα επεισόδιο S1, A1, R2, ..., ST µε ϐάση ένα σύνολο m δυνα-
τών δράσεων και προβαίνει σε διαδοχικά ϐήµατα ανανέωσης της συνάρτησης αξίας-δράσης
Monte Carlo Policy Evaluation και ανανέωσης της πολιτικής ϸ-greedy Policy Improvement:

Q(St , At)← Q(St , At) +
1

N(St , At)
(Gt − Q(St , At))

π(a|s) =


ϸ
m + 1 − ϸ if a∗ = arg maxa Q(s, a),
ϸ
m if otherwise.

΄Οσον αφορά την σύγκλιση στην ϐέλτιστη πολιτική, αποδεικνύεται ότι ο Monte Carlo
Policy Control συγκλίνει εφόσον είναι άπληστη στο όριο µε άπειρη εξερεύνηση (Greedy in
the Limit with Infinite Exploration - GLIE), το οποίο συνεπάγεται επίσκεψη στις διάδες
κατάστασης-δράσης άπειρες ϕορές : lim

k→∞
Nk(s, a) = ∞ και σύγκλιση σε άπληστη πολιτική:

lim
k→∞

πk(a|s) = 1(a = arg max
a′∈A

Q(s, a′)).

Οµοίως, µπορούµε να χρησιµοποιήσουµε Temporal Difference Control, µε χρήση Tem-
poral Difference Evaluation για την πρόβλεψη της συνάρτησης αξίας-δράσης Q(s, a) και
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στην συνέχεια ϸ-greedy policy improvement. Ο κανόνας ανανέωσης του ϐήµατος πρόβλε-
ψης, σύµφωνα µε την µάθηση TD(0) ϑα είναι :

Q(S, A)← Q(S, A) + a(R + γQ(S′, A′) − Q(S, A))

, όπου A η δράση που επιλέγεται στην κατάσταση S ϐάσει της πολιτικής π και δίνει
επιβράβευση R, και A′ η δράση που ϑα έπαιρνε η πολιτική π στην S′. Για την ϐελτίωση
της πολιτικής (έλεγχος) ακολουθείται ϐήµα ϸ-greedy policy improvement. Ο αλγόριθµος
αυτός ονοµάζεται SARSA, λόγω των µεταβλητών που εµπεριέχει και συγκλίνει στην ϐέλτιστη
q∗(s, a) υπό τις προϋποθέσεις ότι έχουµε GLIE ακολουθία πολιτικών πt(a|s) και τηρούνται
οι κανόνες Robbins-Monro της ακολουθίας του ϱυθµού µάθησης at :

∞∑
t=1

at = ∞

και
∞∑
t=1

a2
t < ∞

Συνεχίζοντας, µε την ίδια λογική της TD(λ) πρόβλεψης η ανανέωση της συνάρτηση αξίας-
δράσης µπορεί να γίνει σύµφωνα µε το ν-όστό ϐήµα, οδηγώντας στον αλγόριθµο n-step
SARSA:

Q(St , At)← Q(St , At) + a(q(n)
t − Q(St , At))

,όπου q(n)
t = Rt+1 + γRt+2 + .. + γn−1Rt+n + γnQ(St+n)

΄Ολες οι παραπάνω Q-αποδόσεις των ν-οστών ϐηµάτων µπορούν να συνδυαστούν µε
χρήση του παράγοντα ϐάρους (1 − λ)λn−1 στην απόδοση qλt = (1 − λ)

∑∞
n=1 λ

n−1q(n)
t και

εποµένως η ανανέωση να γίνει :

Q(St , At)← Q(St , At) + a(qλt − Q(St , At))

,ο οποίος είναι ο πρόσθιος SARSA(λ). Ανάλογα µπορούµε µε χρήση ιχνών δικαιοδοσίας να
λάβουµε τον οπίσθιο SARSA(λ). Αρχικοποιώντας ίχνη E0(s, a) = 0 και κάθε ϕορά ανανεώνο-
ντας :

Et(s, a) = γλEt−1(s, a) + 1(St = s, At = a)

Σύµφωνα µε αυτά ανανεώνουµε την συνάρτηση αξίας-δράσης αναλογικά µε τα ίχνη αυτά
και το TD-σφάλµα δt :

Q(s, a)← Q(s, a) + aδtEt(s, a)

2.4.2 ΄Ελεγχος εκτός πολιτικής (off-policy control)

Στην µάθηση εκτός πολιτικής αξιολογούµε µία πολιτική π(a|s) µέσω υπολογισµούς της
vπ(s) ή της qπ(s, a), ακολουθώντας όµως µία διαφορετική πολιτική µ(a|s). Αυτό µπορεί
να είναι χρήσιµο, διότι µε αυτόν τον τρόπο ο πράκτορας µπορεί να µάθει παρατηρώντας
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ανθρώπους ή άλλους πράκτορες, µπορεί να χρησιµοποιήσει γνώση από παλαιές πολιτικές,
µπορεί να µάθει για την ϐέλτιστη πολιτική ακολουθώντας κάποια εξερευνητική πολιτική και
γενικά µπορεί να µάθει για πολλές πολιτικές ακολουθώντας µόνο µία.

Η λογική µε την οποία επιτυγχάνεται αυτό, είναι η εκτίµηση µίας διαφορετικής κατανο-
µής από την παρούσα, το οποίο ονοµάζεται Importance Sampling:

EX∼P[f (X )] =
∑

P(X )f (X ) =
∑

Q(X )
P(X )
Q(X )

f (X ) = EX∼Q[
P(X )
Q(X )

f (X )]

Με τον τρόπο αυτό µπορούµε χρησιµοποιώντας επεισόδια που παράγει µία πολιτική
συµπεριφοράς µ(a|s) και αποδόσεις Gt που υπολογίζονται από τις επιβραβεύσεις αυτών των
επεισοδίων, να αξιολογήσουµε µία διαφορετική πολιτική στόχο π(a|s) µε συνάρτηση αξίας
V (s) χρησιµοποιώντας την ακόλουθη απόδοση µε Importance Sampling:

Gπ/µt =
π(At |St)π(At+1|St+1)...π(AT |ST )
µ(At |St)µ(At+1|St+1)...µ(AT |ST )

Gt

Με ϐάση αυτή την απόδοση η ανανέωση µπορεί να γίνει για την πολιτική στόχο π(a|s),
δηλαδή:

V (St)← V (St) + a(Gπ/µt − V (St))

Ωστόσο, αυτή η µέθοδος απαιτεί µη µηδενικές τιµές της µ, όπου η π είναι µη µηδενική
και επιπλέον έχει πολύ µεγάλο variance, το οποίο οδηγεί στην µη χρησιµοποίηση στην
πράξη.

Για να µειώσουµε το variance, µπορούµε να χρησιµοποιήσουµε TD Importance Sam-
pling αντί για Monte Carlo Importance Sampling, δηλαδή ανανεώσεις που στηρίζονται µόνο
στο επόµενο ϐήµα:

V (St)← V (St) + a(
π(At |St)
µ(At |St)

(Rt+1 + γV (St+1)) − V (St))

∆ιαφορετικά, µπορούµε, χωρίς Importance Sampling, να επιλέγουµε δράσεις At ∼ µ(a|s)
σύµφωνα µε την πολιτική µ οι οποίες οδηγούν σε επιβράβευση Rt+1 και επόµενη κατάστα-
ση St+1. Για να γίνει πρόβλεψη για την πολιτική π, µπορούµε να χρησιµοποιήσουµε την
ανανέωση του SARSA, αλλά µε στόχο µάθησης που αφορά την π. Για το λόγο αυτό, αντί να
χρησιµοποιήσουµε ως στόχο την Q(St+1, At+1) που αφορά την πολιτική µ, χρησιµοποιούµε
στον στόχο την δράση A′ που ϑα λάµβανε υποθετικά ο πράκτορας στην κατάσταση St+1 αν
ακολουθούσε την πολιτική π. ΄Ετσι, η συνάρτηση αξίας-δράσης της π µπορεί να ανανεωθεί
µε τον κανόνα:

Q(St , At)← Q(St , At) + a(Rt+1 + γQ(St+1, A
′) − Q(St , At))

Ηπρόβλεψη αυτή ονοµάζεται πρόβλεψη Q-learning. Για το συνολικό πρόβληµα πρόβλεψης-
ελέγχου, επιτρέπουµε στις δύο πολιτικές π (πολιτική-στόχος) και µ (πολιτική-συµπεριφοράς)
να ανανεωθούν, η πρώτη δρώντας greedy π(a|s) = arg max

a′
Q(St , a′) και η δεύτερη ϸ-greedy.

Τότε ο Q-learning στόχος µπορεί να απλοποιηθεί ως
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Rt+1 + γQ(St+1, A
′) = Rt+1 + γQ(St+1, arg max

a′
Q(St+1, a

′)) = Rt+1 + γmax
a′
Q(St+1, a

′)

Βάσει αυτού ο κανόνας ανανέωσης του Q-learning control ή SARSAMAX, ο οποίος απο-
δεικνύεται ότι συγκλίνει στην ϐέλτιστη πολιτική µπορεί να γραφεί ως :

Q(St , At)← Q(St , At) + a(Rt+1 + γ max
a′

Q(St+1, a
′) − Q(St , At))

2.5 Προσέγγιση της Συνάρτησης Αξίας

Πολλά προβλήµατα που αντιµετωπίζονται µε χρήση ενισχυτικής µάθησης έχουν τεράστια
διάσταση καταστάσεων (π.χ. εικόνες), ενώ σε άλλα ο χώρος καταστάσεων ή και δράσεων είναι
συνεχής. Μέχρι τώρα, οι αλγόριθµοι που παρουσιάστηκαν, έχουν διακριτούς χώρους και συ-
νεπώς η συνάρτηση αξίας αναπαριστάται ως ένας πίνακας v και η συνάρτηση δράσης-αξίας
ως ένας πίνακας q (tabular methods). Η εξερεύνηση ολόκληρου του χώρου καταστάσεων για
την εύρεση ϐέλτιστης πολιτικής όταν έχουµε µεγάλες διαστάσεις είναι πρακτικά αδύνατη,
καθώς ο χρόνος που χρειάζεται για να ϐρούµε την συνάρτηση αξίας για κάθε κατάσταση
είναι πάρα πολύ µεγάλος και ο χώρος που χρειαζόµαστε για την αποθήκευση τέτοιων πι-
νάκων µπορεί να είναι πάρα πολύ µεγάλος Για συνεχείς χώρους προφανώς η χρήση πινάκων
είναι αδύνατη. Προς αντιµετώπιση των προβληµάτων αυτών, οι συναρτήσεις αξίας προσεγ-
γίζονται µε χρήση παραµέτρων w ∈ Rd, ώστε : v̂(s,w) ≈ vπ(s) ή q̂(s, a,w) ≈ qπ(s, a). Οι
προσεγγιστές συνάρτησης ( function approximators) που µπορούν να χρησιµοποιηθούν ε-
ίναι διαφόρων ειδών, όπως γραµµικός συνδυασµών των χαρακτηριστικών, νευρωνικά δίκτυα,
δέντρα αποφάσεων κλπ. Ιδιαίτερα τις τελευταίες δεκαετίες µε την ανάπτυξη υλικού υπολο-
γιστικής δύναµης για την υποστήριξη ϐαθιών νευρωνικών δικτύων, αυτά αποτελούν την πιο
δηµοφιλή και αποδοτική µορφή προσεγγιστών, που οδηγεί στην ϐαθιά ενισχυτική µάθηση.

Χρειαζόµαστε λοιπόν µεθόδους µάθησης για τις παραµέτρους w του προσεγγιστή. Η
πιο διαδεδοµένη µέθοδος, η οποία χρησιµοποιείται ευρέως στην επιβλεπόµενη µάθηση και
στα νευρωνικά δίκτυα, είναι η Gradient Descent. Ορίζουµε µία παραγωγίσιµη συνάρτηση
των ϐαρών J(w), έστω το ελάχιστο τετραγωνικό σφάλµα µεταξύ εκτίµησης του προσεγγιστή
και πραγµατική τιµή της συνάρτησης αξίας J(w) = Eπ[(vπ(S) − v̂(S,w))2] και µε χρήση
της κλίσης ∇wJ(w) ϐρίσκουµε ένα τοπικό ελάχιστο της J(w) µε ανανεώσεις ϐαρών ∆w =

a(vπ(S) − v̂(S,w))∇wv̂(S,w).
Η πρόβλεψη στις προσεγγίσεις γίνεται ϐάσει των µεθόδων που αναφέραµε στην model-

free πρόβλεψη (Παράγραφος 2.3): Monte Carlo, TD(0), TD(λ), αντικαθιστώντας την vπ(S) µε
τον αντίστοιχο στόχο (target) του κάθε αλγορίθµου.

Monte Carlo

∆w = a(Gt − v̂(St , w))∇wv̂(St , w)
TD(0)

∆w = a(Rt+1 + γv̂(St+1, w) − v̂(St , w))∇wv̂(St , w)
TD(λ) Forward

∆w = a(Gλt − v̂(St , w))∇wv̂(St , w)
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TD(λ) Backward

δt = Rt+1 + γv̂(St+1, w) − v̂(St , w)
Et = γλEt−1 + ∇wv̂(St , w)
∆w = aδtEt

Με τον τρόπο αυτό µπορούµε να προσεγγίσουµε την συνάρτηση αξίας (πρόβλεψη). Για
να έχουµε όµως ανανέωση της πολιτικής χρειαζόµαστε, όπως έχουµε περιγράψει, και ϐήµα
ελέγχου. Σύµφωνα µε τα προηγούµενα πρέπει πρώτα να κάνουµε πρόβλεψη για την συνάρ-
τηση αξίας-δράσης, όπου εδώ χρησιµοποιούµε τον προσεγγιστή q̂(s, a,w). Οι ανανεώσεις των
ϐαρών γίνεται όπως και στην συνάρτηση αξίας ανάλογα µε τον αλγόριθµο. ΄Εχουµε δηλαδή:

Monte Carlo

∆w = a(Gt − q̂(St , At , w))∇wq̂(St , At , w)
TD(0)

∆w = a(Rt+1 + γq̂(St+1, At+1, w) − q̂(St , At ,w))∇wq̂(St , At , w)
TD(λ) Forward

∆w = a(Gλt − q̂(St , At , w))∇wq̂(St , At , w)
TD(λ) Backward

δt = Rt+1 + γq̂(St+1, At+1, w) − q̂(St , At , w)
Et = γλEt−1 + ∇wq̂(St , At , w)
∆w = aδtEt

Μετά το ϐήµα πρόβλεψης ακολουθεί σύµφωνα µε την γενικευµένη επανάληψη πολιτικής
(Generalized Policy Iteration) το ϐήµα ελέγχου. Ακολουθώντας την µέθοδο ϸ-greedy policy
improvement επιλέγεται ως ακόλουθη η ενέργεια a = arg maxa′ q̂(s, a′, w) µε πιθανότητα
1 − ϸ και µε πιθανότητα ϸ µία τυχαία ενέργεια.

Είναι σκόπιµο να αναφερθεί ότι η σύγκλιση σε κάποιο τοπικό ελάχιστο και συνεπώς η
σύγκλιση σε υπο-ϐέλτιστη λύση, δεν επιτυγχάνεται πάντα στους παραπάνω αλγορίθµους.
Συγκεκριµένα για τους παραπάνω on-policy αλγορίθµους που χρησιµοποιούνται γραµµικοί
προσεγγιστές υπάρχει σύγκλιση σε όλες τις περιπτώσεις, ενώ για µη γραµµικούς συγκλίνει
µόνο ο Monte Carlo, ενώ οι TD(0) και TD(λ) αποκλίνουν. Για τον λόγο αυτό η προσέγγιση
συνάρτησης αξίας στην πράξη συνδυάζεται µε τις µεθόδους κλίσης πολιτικής που παρουσι-
άζονται στην συνέχεια.

Παρόµοια, ο έλεγχος µπορεί να πραγµατοποιηθεί και µε την λογική (off-policy). Περι-
γράφουµε σύντοµα τον αλγόριθµο Deep Q-Network (DQN), ο οποίος είναι µία προσαρµογή
Q-Learning µεθόδων µε χρήση προσεγγιστών και αποτελεί την ϐάση όλων των off policy
αλγορίθµων. Ο DQN χρησιµοποιεί Replay Buffer, δηλαδή αποθηκεύει τις µεταβάσεις που
συναντάει st , at , st+1, rt+1 σε µία µνήµη και σε κάθε επανάληψη κάνει δειγµατοληψία ενός
τµήµατος της µνήµης (minibatch) και αναβαθµίζει τις παραµέτρους ϐάσει αυτών. Με αυτόν
τον τρόπο οι αναβαθµίσεις πραγµατοποιούνται ϐάσει των δεδοµένων που έχει συναντήσει ο
πράκτορας καθ΄ όλη την αλληλεπίδραση του µε το περιβάλλον. Οι αναβαθµίσεις γίνονται
όπως στην Q-learning µάθηση, όµως χρησιµοποιείται για την προσέγγιση της Q ένα νευρω-
νικό δίκτυο µε παραµέτρους w, ενώ για τον υπολογισµό του Q-learning στόχου χρησιµο-
ποιούνται οι προηγούµενες τιµές του δικτύου w−. Συνολικά στον DQN πραγµατοποιούνται
τα εξής ϐήµατα:
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• Λαµβάνεται η δράση at ως ϸ-greedy ϐάση της Q(·, at).

• Αποθηκεύεται η παρατήρηση st , at , st+1, rt+1 στην µνήµη (Replay Buffer).

• ∆ειγµατοληπτείται ένα minibatch s, a, s′, a′ από την µνήµη (Replay Buffer).

• Υπολογίζονται οι Q-learningστόχοι Qtarget = r + γ maxa′ Q(s′, a′;w−)

• Εκτέλεση ϐήµατος gradient descent για την ανανέωση των παραµέτρων w µε συνάρ-
τηση κόστους την διαφορά δικτύου Q−στόχου και προσέγγισης της Q:

LS(w) = (r + γ max
a′

Q(s′, a′;w−) − Q(s, a;w))2

• Ανανέωση των παλαιών παραµέτρων w− = w

Ο DQN είναι ένας από τους πιο γνωστούς αλγορίθµους ενισχυτικής µάθησης, κυριώς
λόγω της ευστάθειας του µε νευρωνικά δίκτυα άλλα και της χρήσης minibatch από µνήµη
Replay Buffer για την αναβάθµιση. Η µέθοδος αυτή, στην οποία τα παλαιά δεδοµένα που
αποκτήθηκαν χρησιµοποιούνται ξανά στην εκπαίδευση ονοµάζεται Experience Replay και
χρησιµοποιείται σχεδόν σε όλους τους off policy αλγορίθµους ϐαθιάς ενισχυτικής µάθησης.
Οι off policy µέθοδοι είναι µεν αποδοτικοί καθώς χρησιµοποιούν και δεδοµένα από παλαιές
πολιτικές στις ανανεώσεις του, αλλά παρουσιάζουν ωστόσο σηµαντικές δυσκολίες συγκλίσεις
σε προβλήµατα µε αυξηµένες διαστάσεις των χώρων κατάστασεις και δράσεων.

2.6 Κλίση πολιτικής - Policy Gradient

Μέχρι τώρα η πολιτική που επιλέγει ο πράκτορας καθοριζόταν από την συνάρτηση α-
ξίας (π.χ. ϸ-greedy). Μπορούµε, ωστόσο, αντί να χρησιµοποιήσουµε συνάρτηση αξίας, να
παραµετροποιήσουµε κατευθείαν την πολιτική ως µία συνάρτηση

πθ(s, a) = P[a|s, θ]

. Οι αλγόριθµοι που χρησιµοποιούν αυτή την προσέγγιση ονοµάζονται Policy Gradient αλ-
γόριθµοι. Τα πλεονεκτήµατα αυτών των ϐάσει πολιτικής αλγορίθµων (policy-based) σε σχέση
µε αυτών της προσέγγισης µε συνάρτηση αξίας (value-based) είναι οι καλύτερες ιδιότητες
σύγκλισης, η αποτελεσµατικότητα τους σε συνεχής ή χώρους µεγάλης διάστασης και η δυνα-
τότητα εκµάθησης στοχαστικών πολιτικών, ενώ τα µειονεκτήµατα είναι η σύγκλιση συνήθως
σε τοπικό και όχι ολικό ελάχιστο και το µεγάλο variance στην αξιολόγηση τους.

Για να αξιολογήσουµε την ποιότητα µίας πολιτικής πθ(s, a) χρησιµοποιούµε µία αντι-
κειµενική συνάρτηση J(θ). Σε επεισοδιακά περιβάλλοντα µπορούµε να χρησιµοποιήσουµε
την συνάρτηση αξίας στην αρχική κατάσταση δηλαδή J1(θ) = Vπθ(s1) = Eπθ[v1]. Σε συ-
νεχή περιβάλλοντα µπορούµε να χρησιµοποιήσουµε είτε την µέση τιµή αξίας JavV (θ) =∑
s d

πθ(s)V πθ(s) ή την µέση επιβράβευση ανα ϐήµα JavR(θ) =
∑
s d

πθ(s)
∑
a πθ(s, a)Ras , όπου

dπθ(s) είναι µία στατική κατανοµή των καταστάσεων της αλυσίδας Markov για το πθ.
Το πρόβληµα τώρα έχει γίνει ένα πρόβληµα ϐελτιστοποίησης, όπου αναζητείται το θ που

µεγιστοποιεί την J(θ). Αυτό µπορεί να επιλυθεί µε διάφορες µεθόδους, η δηµοφιλέστερη των
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οποίων, η οποία χρησιµοποιείται στους policy-based αλγορίθµους είναι η Gradient ascent,
κατά την οποία, οι παράµετροι θ ανανεώνονται κατά ϐήµα ∆θ = a∇θJ(θ), όπου a ένας
ϱυθµός µάθησης.

Υπολογίζοντας αναλυτικά την κλίση και ϑεωρώντας πολιτική πθ διαφορίσιµη στις µη
µηδενικές τιµές και γνωστή κλίση ∇θπθ(s, a) µπορούµε να γράψουµε

∇θπθ(s, a) = πθ(s, a)
∇θπθ(s, a)
πθ(s, a)

= πθ(s, a)∇θ log πθ(s, a)

Η συνάρτηση ∇θ log πθ(s, a) ονοµάζεται συνάρτηση επιτυχίας (score function).

Θεώρηµα κλίσης πολιτικής Policy gradient Theorem

Για κάθε διαφορίσιµη πολιτική πθ(s, a) και κάθε µίας από τις αντικειµενικές συναρτήσεις
J = J1, JavR

1
1−γ JavV η policy gradient είναι :

∇θJ(θ) = Eπθ[∇θ logπθ(s,a) Q
πθ(s, a)]

Σύµφωνα µε το ϑεώρηµα κλίσης πολιτικής και χρησιµοποιώντας σύµφωνα την Monte
Carlo unbiased εκτίµηση Gt (απόδοση) για την Qπ

θ
καταλήγουµε στην ανανέωση

∆θt = a∇θ log πθ(st , at)Gt

Ο αλγόριθµος αυτός ονοµάζεται REINFORCE ή Vanilla Policy Gradient [30].

Αλγοριθµος 2.1: REINFORCE

1: Initialize θ arbitarily
2: for each episode s1, a1, r2, ..., sT−1, aT−1, rT do
3: for t=1 to T-1 do
4: θ← θ + a∇θ log πθ(st , at)Gt
5: end for
6: end for

Για διακριτούς χώρους δράσεων χρησιµοποιείται συχνά ως πολιτική η Softmax Policy. Αν
ya(s) η έξοδος του προσεγγιστή, για παράδειγµα ενός νευρωνικού δικτύου, και τ παράµετρος
που καθορίζει την εξερεύνηση:

πθ(a|s) =
eya (s)/τ∑
a′ eya′ (s)/τ

Η πιο χρήσιµη πολιτική για συνεχή περιβάλλοντα που χρησιµοποιείται ευρέως είναι η
γκαουσιανή πολιτική. Η γκαουσιανή πολιτική δίνει δράσεις a ∼ N(µ(s),Σ), όπου Σ µπορεί
να είναι σταθερός πίνακας παραµέτρων ή επίσης παράµετροι που µαθαίνονται, και χρησι-
µοποιείται για εξερεύνηση. Η µέση τιµή είναι η έξοδος του προσεγγιστή, για παράδειγµα η
έξοδος ενός νευρωνικού δικτύου.
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2.7 Μέθοδοι ∆ράστη-Κριτή (Actor-Critic)

Το πρόβληµα µε την µέθοδο Monte Carlo policy gradient είναι η µεγάλη διασπορά (vari-
ance) που εισάγεται µέσω της εκτίµησης που χρησιµοποιεί Gt . Για την λύση του προβλήµα-
τος αυτού, χρησιµοποιείται συνδυασµός των µεθόδων Policy Gradient και Value Function
Approximation, χρησιµοποιώντας, εκτός από τον ¨δράστη¨ (παραµετροποιηµένη πολιτική),
άλλο ένα σετ παραµέτρων για τον ¨κριτή¨ (παραµετροποιηµένη συνάρτηση αξίας-δράσης)
Qw(s, a) ≈ Qπθ(s, a). Εποµένως οι µέθοδοι δράστη-κριτή ακολουθούν µία προσεγγιστική
κλίση πολιτικής :

∇θJ(θ) ≈ Eπθ[∇θ log πθ(s, a)Qw(s, a)]

και συνεπώς η ανανέωση των παραµέτρων θ του δράστη γίνεται :

∆θt = a∇θ log πθ(st , at)Gt

Από την άλλη, η ανανέωση των παραµέτρων του κριτή w είναι ένα πρόβληµα πρόβλεψης µε
προσέγγιση συνάρτησης αξίας και εποµένως χρησιµοποιούνται γνωστές µέθοδοι που περι-
γράφηκαν στην παράγραφο 2.5 : Monte Carlo, TD(0), TD(λ).

Σχήµα 2.4: Γενική αρχιτεκτονική σχήµατος δράστη-κριτή (actor-critic) (από [1])

Για να µειωθεί το variance που εισάγεται µέσω του κριτή αφαιρείται από την συνάρτηση
δράσης-αξίας µία ποσότητα, που ονοµάζεται Baseline B(s). Αυτή δεν έχει επίδραση στην
εκτίµηση της κλίσης, δηλαδή Eπθ[∇θ log πθ(s, a)B(s)] = 0, όµως έχει σηµαντική επίδραση
στην µείωση του variance. Μία ϕυσική επιλογή του baseline είναι η B(s) = V πθ(s) και
σύµφωνα µε αυτή ορίζουµε την πλεονεκτική συνάρτηση (Advantage function) ως Aπθ(s, a) =

Qπθ(s, a) − V πθ(s) και έτσι η κλίση πολιτικής γίνεται :

∇θJ(θ) = Eπθ[∇θ log πθ(s, a)Aπ
θ
(s, a)]

Εποµένως, για την προσέγγιση των συναρτήσεων αξίας της πλεονεκτικής συνάρτησης
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έχουµε:

Aπ
θ
(s, a) ≈ Qw(s, a) − Vv(s, a)

Μία unbiased εκτίµηση της πλεονεκτικής συνάρτησης είναι το πραγµατικό TD-σφάλµα
δπθ , αφού:

Eπθ[δ
πθ |s, a] = Eπθ[r + γV πθ(s′)|s, a] − V πθ(s, a) = Qπθ(s, a) − V πθ(s) = Aπθ(s, a)

Με αυτή την προσέγγιση µπορούµε να γράψουµε την κλίση της αντικειµενικής συνάρ-
τησης και αντίστοιχα την ανανέωση των παραµέτρων της πολιτικής ως :

∇θJ(θ) = Eπθ[∇θ log πθ(s, a)δπ
θ
]

∆θ = a(r + γVv(st+1) − Vv(st))∇θ log πθ(st , at)

Παρατηρούµε ότι πρακτικά δεν χρειάζονται 2 σετ παραµέτρων για τον κριτή, αλλά µόνο
ένα για την συνάρτηση αξίας. Η ανανέωση αυτή είναι σύµφωνη µε την λογική του αλγορίθµου
TD(0), επειδή κατά την ανανέωση της πολιτικής λαµβάνεται υπόψιν το επόµενο µόνο ϐήµα.
Κατ΄ όµοιο τρόπο, η ανανέωση µπορεί να γίνει σύµφωνα µε τον Monte-Carlo στόχο δηλαδή
την απόδοση Gt :

∆θ = a(Gt − Vv(st))∇θ log πθ(st , at)

ή µπορεί να γίνει µε bootstraping όλων των ν-οστών ϐηµάτων, όπως στον αλγόριθµος TD(λ)
για την πρόβλεψη της συνάρτησης αξίας. Ο αλγόριθµος αυτός για την προσέγγιση της
πλεονεκτικής συνάρτησης µε συνδυασµό όλων των ν-στών ϐηµάτων ονοµάζεται Generalized
Advantage Estimation ή GAE [31] και είναι ο πλέον χρησιµοποιούµενος. Η εκτίµηση GAE
µπορεί να εκφραστεί συναρτήσει του TD-σφάλµατος δVt = rt + γV (st+1) − V (st) ως:

ÂGAE(γ,λ)
t = (1 − λ)(Â(1)

t + λÂ(2)
t + λ2Â(3)

t + ...) = ... =

∞∑
t=0

(γλ)tδVt+1

Η εκτίµηση της συνάρτησης αξίας V µε παραµέτρους v είναι ένα πρόβληµα πρόβλεψης
και µπορεί να λυθεί µε οποιονδήποτε τρόπο από αυτούς που έχουµε αναφέρει, δηλαδή
Monte Carlo, TD(0), TD(λ) forward ή backward.

2.8 Natural Policy Gradient, TRPO

Οι αλγόριθµοι που έχουν αναφερθεί έως τώρα µε τις µεθόδους κλίσης πολιτικής και
δράστη-κριτή χρησιµοποιούν την κανονική κλίση (Vanilla Gradient) g = ∇θJ(θ). Σε αυτές
χρησιµοποιούµε έναν αυθαίρετο ϱυθµό µάθησης και ανανεώνουµε την πολιτική κατά αυτό
το ϐήµα προς την κατεύθυνση της κλίσης. Στην ενισχυτική µάθηση, ωστόσο η επιλογή του
ϱυθµού µάθησης είναι αρκετά δύσκολη και πολύ σηµαντική για τον εξής λόγο. ΄Ενα µεγάλο
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ϐήµα ανανέωσης µπορεί να µεταφέρει την πολιτική µακριά από την προηγούµενη και να
την κάνει χειρότερη, σε σηµείο ίσως χρειάζονται πολλά ακόµα δείγµατα για να επανέλθει.
Αντίθετα ένα µικρό ϐήµα ϑα αλλάξει ελάχιστα την πολιτική και συνεπώς η σύγκλιση ϑα
καθυστερεί. Αυτό οδηγεί την Vanilla Policy Gradient να χρειάζεται δεκάδες εκατοµµύρια
επαναλήψεις για αρκετά απλά προβλήµατα.

Οι µέθοδοι ϐελτιστοποίησης µπορούν να χωριστούν σε γραµµικής αναζήτησης(line search)
και περιοχής εµπιστοσύνης (Trust Region). Οι µέθοδοι Gradient Descent είναι µέθοδοι
γραµµικής αναζήτησης γιατί πρώτα ϐρίσκουµε την κατεύθυνση και µετά ανανεώνουµε µε
ένα ϐήµα. Στις µεθόδους Trust Region πρώτα ϐρίσκουµε το όριο µέσα στο οποίο ϑέλουµε να
γίνει η ανανέωση και στην συνέχεια ϐρίσκουµε την ϐέλτιστη ανανέωση. Ο αλγόριθµος Trust
Region Policy Optimization [11] χρησιµοποιεί αυτή την λογική και λύνει το πρόβληµα του
αυθαίρετου ϐήµατος ανανέωσης της Policy Gradient.

Σύµφωνα µε την Policy Gradient ϑέλουµε να διαφορίσουµε την αντικειµενική συνάρτηση

LPG(θ) = Et[log πθ(at |st)At]

Ο TRPO µετρά την αλλαγή της πολιτικής µέσω της Kullback-Leibner (KL) divergence η
οποία δίνει την διαφορά µεταξύ δύο κατανοµών δεδοµένων:

DKL(P, Q) = Ex [
P(x)
Q(x)

]

Αρχικά, ο TRPO εκφράζει την αντικειµενική συνάρτηση σε σχέση µε την παλιά πολιτική
πθold µεImportance Sampling ως

L(θ, θold) = Et[
πθ(at |st)
πθold (at |st)

At]

Ουσιαστικά η ϐελτιστοποίηση της πολιτικής είναι ίδιο πρόβληµα µε την ϐελτιστοποίηση
της πολιτικής ως προς την προηγούµενη. Οι δύο αντικειµενικές συναρτήσεις έχουν ίδιο
gradient στο θ = θold (Κανόνας Αλυσίδας).

Επιπλέον η αντικειµενική συνάρτηση επαυξάνεται µε έναν όρο ποινής −CDmaxKL (πi , π) και
η συνολική αντικειµενική συνάρτηση που ϐελτιστοποιείται είναι :

LTRPO(θ, θold) = Et[
πθ(at |st)
πθold (at |st)

At] − CDmaxKL (πθ, πθold )

Η παράµετρος C µπορεί να υπολογιστεί αναλυτικά, ώστε να εγγυάται η µονοτονική ϐελ-
τίωση της πολιτικής, δηλαδή η εγγύηση ότι πάντα µεταβαίνουµε σε καλύτερες πολιτικές.
Ωστόσο, στην πράξη η C είναι πολύ µεγάλη που οδηγεί σε µεγάλη ποινή και εποµένως πολύ
µικρούς ϱυθµούς µάθησης. Για τον λόγο αυτό µεταχειρίζεται σαν υπερπαράµετρος. Για
τον ίδιο λόγο, στην πράξη χρησιµοποιούµε την µέση KL-Divergence αντί της µέγιστης. Ε-
πιπλέον, µία πιο χρήσιµη έκφραση της αντικειµενικής συνάρτησης είναι να γραφεί ως υπό
συνθήκη πρόβληµα ( Lagrangian Duality) ως

maximizeθL(θ, θold) = maximizeθEt[
πθ(at |st)
πθold (at |st)

At]
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subject to

Et[DKL[θ, θold]] ≤ δ

Το παραπάνω πρόβληµα µπορεί να λυθεί αναλυτικά αλλά στην πράξη χρησιµοποιείται
συχνά η προσεγγιστική λύση µε Natural Policy Gradient [32]. Σε αυτήν χρησιµοποιε-
ίται προσέγγιση γραµµική για την αντικειµενική συνάρτηση και τετραγωνική για την KL-
Divergence.

L(θ, θold) ≈ gT (θ − θold)

και

DKL[θ, θold] ≈
1
2

(θ − θold)TF (θ − θold)

,όπου g η κλίση της πολιτικής και F ο Hessian της KL divergence δηλαδή η κλίση
δευτέρου ϐαθµού. Ο πίνακας αυτός ονοµάζεται Fisher Information Matrix και αποδεικνύεται
ότι µπορεί να υπολογιστεί ως :

F = Eπθ[∇θ log πθ(s, a)∇θ log πθ(s, a)T ]

Με την προσέγγιση αυτή το πρόβληµα µετατρέπεται σε :

θk+1 = arg max
θ

gT (θ − θk)

, subject to
1
2

(θ − θk)TF (θ − θk)

Η υπό συνθήκη εξίσωση αυτή µπορεί να λυθεί αναλυτικά δίνοντας :

θk+1 = θk +

√
2δ

gTF−1g
F−1g

Το ϐήµα ανανέωσης σύµφωνα µε αυτή είναι

a =

√
2δ

gTF−1g

και η ανανέωση γίνεται προς την κατεύθυνση

g(nat) = F−1g

η οποία ονοµάζεται ϕυσική κλίση πολιτικής (Natural Policy Gradient).
Τέλος, προκειµένου λόγω της προσέγγισης που χρησιµοποιήθηκε, προκειµένου να δια-

σφαλιστεί η συνθήκη της KL-Divergence το ϐήµα a µειώνεται σύµφωνα µε έναν παράγοντα
µείωσης b ∈ (0,1)

a = bj
√

2δ
gTF−1g
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µε a ∈ (0,1) και j τον µικρότερο ϑετικό ακέραιο ώστε να ικανοποιείται η KL-συνθήκη και η
µονοτονική ϐελτίωση:

E[DKL[θ, θold]] ≤ δ and L(θ, θold) ≥ 0

Ο TRPO λοιπόν εγγυάται ανανέωση της πολιτικής προς καλύτερες πολιτικές χρησιµοποι-
ώντας µία κλίση δευτέρου ϐαθµού. Επιπλέον, η υπερπαράµετρος d που αφορά το όριο της
KL συνθήκης είναι επιπλέον πολύ πιο εύκολο να ϱυθµιστεί απ΄ ότι το ϐήµα a στην Policy
Gradient. Αυτό συµβαίνει γιατί, ουσιαστικά µέσω αυτού µεταφράζουµε την αλλαγή στην πο-
λιτική σε αλλαγή των παραµέτρων του µοντέλου. Πρακτικά, η παράµετρος δ κανονικοποιεί
το ϐήµα ως a =

√
2δ

gTF−1g και συνεπώς µπορούµε να χρησιµοποιήσουµε τον αλγόριθµο χωρίς
ιδιαίτερο ή καθόλου tuning σε διαφορετικά µοντέλα και προβλήµατα.
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Κεφάλαιο 3

Μάθηση από ∆εδοµένα Επίδειξης

(Imitation Learning)

Σε πολλά προβλήµατα επιζητείται ο πράκτορας να αναπτύξει µία πολιτική µαθαίνοντας
από δεδοµένα που επιδεικνύει κάποιος δάσκαλος/ειδήµων (expert). Αυτό µπορεί να είναι
ϑεµιτό είτε γιατί επιζητούµε την µίµηση του δασκάλου είτε για να επιταχύνουµε την µάθηση.
Στο κεφάλαιο αυτό περιγράφουµε ϐασικούς αλγορίθµους που έχουν προταθεί για την µίµηση
από κάποιον δάσκαλο.

3.1 Ο αλγόριθµος Behavioral Cloning

Στον αλγόριθµο Behavioral Cloning [33], [34] η ενισχυτική µάθηση ανάγεται σε πρόβλη-
µα επιβλεπόµενης µάθησης. Ο expert σύµφωνα µε κάποια πολιτική π∗ λαµβάνει δράσεις
a∗ σε καταστάσεις s∗. Συµβολίζουµε ως dtπ∗ την κατανοµή των καταστάσεων που ακολουθεί
ο expert στο ϐήµα t και συνεπώς η µέση κατανοµή των καταστάσεων είναι d∗ = P(s, π∗) =
1
T

∑T
t=1 d

∗
t . Τότε το επιβλεπόµενο πρόβληµα µάθησης είναι η ελαχιστοποίηση της συνάρτησης

κόστους, όσον αφορά τα δεδοµένα επίδειξης :

arg min
θ
E(s,a∗)∼d∗LBC(a, πθ(s))

Η συνάρτηση κόστους LBC µπορεί να είναι οποιαδήποτε συνάρτηση κόστους ενός προ-
ϐλήµατος παλινδρόµησης. Ουσιαστικά, λοιπόν, ο αλγόριθµος Behavioral Cloning εφαρµόζει
επιβλεπόµενη µάθηση µε χαρακτηριστικά (features) τις καταστάσεις και ετικέτες (labels) τις
δράσεις του δασκάλου. Η µέθοδος αυτή έχει τα πλεονεκτήµατα της απλότητας και της απο-
τελεσµατικότητας, ωστόσο έχει κάποια πολύ σηµαντικά µειονεκτήµατα. Εάν η πολιτική που
έχει εκπαιδευτεί λάβει µία κακή απόφαση, τότε µπορεί να οδηγηθούµε σε µία κατάσταση
που δεν υπάρχει στο σύνολο δεδοµένων του δασκάλου και συνεπώς η πολιτική δεν γνωρίζει
κάποιον σωστό τρόπο για να συνεχίσει από εκεί και να επανέλθει στον χώρο συµπεριφοράς
του δασκάλου. Ας πάρουµε ως παράδειγµα την µάθηση από δεδοµένα επίδειξης σε ένα
αυτόνοµο αυτοκίνητο, για το οποίο ο δάσκαλος έχει δείξει µία σωστή οδηγική συµπεριφορά
σε έναν δρόµο. Μετά την εφαρµογή του Behavior Cloning, όταν η πολιτική που έχει µάθει ο
πράκτορας εφαρµοστεί, υπάρχει η πιθανότητα λόγω του ότι δεν υπάρχει 100% επιτυχία στην
διαδικασία της επιβλεπόµενης µάθησης, το αυτοκίνητο να ξεφύγει από το κέντρο του δρόµου
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στο οποίο οδηγούσε ο δάσκαλος στην επίδειξη. Τότε, καθώς τα δεδοµένα δεν καλύπτουν
περιοχές στην άκρη του δρόµου ο πράκτορας δεν ϑα γνωρίζει την σωστή ενέργεια που ϑα
πρέπει να πάρει και το αυτοκίνητο ϑα τρακάρει µε µεγάλη πιθανότητα.

Το λάθος λοιπόν στον Behavior Cloning µπορεί είναι καταστροφικό. ΄Ετσι χρησιµοποιε-
ίται αυτούσιος σε περιπτώσεις που γνωρίζουµε µε κάποιο τρόπο, συνήθως σε περιβάλλοντα
µε µικρά επεισόδια, πως το ένα ϐήµα δεν ϑα έχει µεγάλη απόκλιση από τον χώρο των δε-
δοµένων του δασκάλου, ή σε περιπτώσεις, στις οποίες ο δάσκαλος καλύπτει το µεγαλύτερο
µέρος του χώρου καταστάσεων, συνήθως σε περιβάλλοντα µε µικρή διάσταση καταστάσεων,
ώστε να µην υπάρχουν άγνωστες περιοχές.

Αντίθετα, ο αλγόριθµος αυτός δεν συνίσταται αυτούσιος, για περιπτώσεις που χρειαζόµα-
στε κάποιον µακροπρόθεσµο προγραµµατισµό (long-term planning) και που επιθυµείται
η ϐελτιστοποίηση κάποιου µακροπρόθεσµου στόχου. Ωστόσο, χρησιµοποιείται συχνά σαν
αρχικοποίηση της πολιτικής, η οποία στην συνέχεια εκπαιδεύεται περαιτέρω µε ενισχυτική
µάθηση. Σε πολλά προβλήµατα ϱοµποτικών εφαρµογών, έχει δειχθεί ότι ενώ τόσο η ενισχυ-
τική µάθηση από το µηδέν όσο και ο Behavior Cloning δίνουν ανικανοποιητικές λύσεις, ο
συνδυασµός τους αποτελεί µία πολύ αποτελεσµατική µέθοδο µάθησης.

3.2 Μάθηση πολιτικής µέσω διαδραστικού δασκάλου

Μία ιδέα για την επίλυση του προβλήµατος του Behavioral Cloning που µε κάποιο
κακό ϐήµα µπορεί να οδηγήσει σε αποτυχία του πράκτορα να λύσει το πρόβληµα, είναι
η διαδραστική εµπλοκή του δασκάλου στην διαδικασία. Πιο συγκεκριµένα, ο πράκτορας
Ϲητάει από τον δάσκαλο συνεχώς να επέµβει και να δείξει ποια είναι η σωστή συµπεριφορά
µε νέα δεδοµένα επίδειξης. ΄Εχουµε λοιπόν την ακόλουθη επαναληπτική διαδικασία, η οποία
σε κάθε επανάληψη συµπεριλαµβάνει τρία ϐασικά ϐήµατα:

• Συλλογή ∆εδοµένων από Επίδειξη ∆ασκάλου

• Επιβλεπόµενη µάθηση

• ΄Ασκηση πολιτικής στο περιβάλλον

Σηµειώνουµε ότι ουσιαστικά ο Behavioral Cloning αποτελεί µία µόνο επανάληψη αυτού
του ϐήµατος, αφού µαθαίνει µόνο από το πρώτο σύνολο δεδοµένων που δίνει ο δάσκαλος,
χωρίς περαιτέρω εµπλοκή του.

΄Ενας τρόπος για να υλοποιηθεί αυτή η ιδέα είναι να αθροίζονται σε κάθε επανάληψη,
τα νέα δεδοµένα που αποκτούνται µε το σύνολο των δεδοµένων που έχουν αποκτηθεί στο
παρελθόν (Data Aggregation). Σύµφωνα µε αυτό, σε κάθε ϐήµα εκπαίδευσης m πραγµα-
τοποιείται η εισαγωγή των νέων δεδοµένων επίδειξης dm στο σύνολο των προηγούµενων:
d1 ∪ ...∪ dm . ΄Ενας πολύ γνωστός αλγόριθµος αυτής της κατηγορίας είναι ο DAgger[35] από
Data Aggregation.
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Αλγοριθµος 3.1: Dagger

1: Train πθ from expert data D = {s1, a1, sT , aT }
2: Rollout πθ to get Dπ = s1, .., sK
3: Ask expert to label Dπ with actions at
4: Aggregate Datasets D ← D ∪ Dπ

∆ιαφορετικά, χρησιµοποιώντας ελαφρώς διαφορετική προσέγγιση, σε κάθε ϐήµα m η
πολιτική π′m εκπαιδεύεται πάνω στο dm και στην συνέχεια γίνεται aggregation µε τις προη-
γούµενες πολιτικές ώστε :

πm = �π′m + (1 − �)πm−1

Αντί δηλαδή, το άθροισµα να αφορά τα νέα δεµένα που εισάγονται κάθε ϕορά, το άθροι-
σµα αφορά την νέα πολιτική που εκπαιδεύτηκε πάνω στα νέα δεδοµένα. Αυτή η κατηγορία
ονοµάζεται µάθησης µε διαδραστική επίδειξη ονοµάζεται Policy Aggregation και ϐασικοί
εκπρόσωποι είναι οι αλγόριθµοι SEARN, SMILe [36], [37] και άλλοι.

3.3 Αντίστροφη Ενισχυτική Μάθηση (Inverse RL)

Μία διαφορετική προσέγγιση στο πρόβληµα της µίµησης ενός δασκάλου είναι η εφαρ-
µογή κάποιου αλγορίθµου ενισχυτικής µάθησης, όπου η επιβράβευση δεν είναι σταθερή
συνάρτηση σχεδιασµένη από εµάς, αλλά µαθαίνεται ϐάσει των δεδοµένων που έχει δώσει ο
δάσκαλος. Η κατηγορία αυτή ονοµάζεται αντίστροφη ενισχυτική µάθηση.

Στην διαδικασία Markov λήψης αποφάσεων M =< S, A, P, R, γ > οι επιβραβεύσεις R είναι
άγνωστες και µαθαίνονται από κάποιον δάσκαλο που δίνει ένα σύνολο δεδοµένων

D = {τ1, ..., τm} ∼ π
∗

Στόχος της αντίστροφη ενισχυτικής µάθησης είναι η εύρεση πολιτικής η οποία µεγιστο-
ποιεί µία συνάρτησης επιβράβευσης r∗, η οποία µαθαίνεται από τα δεδοµένα επίδειξης :

π∗ = arg max
π∈Π

Eπ[r∗(s, a)]

3.3.1 MaxEnt IRL

Για την επίλυση του παραπάνω προβλήµατος έχουν αναπτυχθεί µοντέλα µέγιστης εντρο-
πίας, σύµφωνα µε τα οποία ο δάσκαλος ϑεωρείται ότι δρα στοχαστικά, δειγµατοληπτώντας
τα trajectories που δίνει από την κατανοµή Boltzmann, χρησιµοποιώντας τις επιβραβεύσεις
ως συνάρτηση ενέργειας. Συµβολίζοντας µε τ = {s1, a1, ..., st , at , .., sT } την ακολουθία (tra-
jectory), D : {τi} ∼ π∗ τα δεδοµένα επίδειξης του δασκάλου και Rψ(τ) =

∑
t rψ(st , at) την

υπο µάθηση επιβράβευση, παίρνουµε την παρακάτω πιθανότητα για τα trajectories υπό τον
δάσκαλο.
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p(τ) =
1
Z
eRψ(τ)

Με την µοντελοποίηση αυτή, ουσιαστικά ϑεωρείται ότι τα trajectories που έχουν µεγα-
λύτερη επιβράβευση είναι και αυτά την µεγαλύτερη πιθανότητα να εµφανιστούν και µάλιστα
η σχέση αυτή είναι εκθετική. Το πρόβληµα αυτό µπορεί να λυθεί όταν είναι γνωστό το µο-
ντέλου του περιβάλλοντος µε δυναµικό προγραµµατισµό ή gradient descent. Σύµφωνα µε
την δεύτερη µέθοδο, το πρόβληµα ανάγεται στην µεγιστοποίηση της log-πιθανοφάνειας :

max
ψ
L(ψ) = max

ψ

∑
τ∈D

log prψ(τ) =
∑
τinD

log
1
Z
e(Rψ(τ))

, όπου Z =
∫
eRψ(τ)dτ

Αποδεικνύεται ότι η κλίση της L προκύπτει :

∇ψL = −
1
|D|

∑
τd∈D

drψ
dψ

(τd) −
∑
s

p(s|ψ)
drψ
dψ

(s)

Συνεπώς ανανεώνοντας την παράµετρο ψ προς αυτή την κατεύθυνση µε κάποιο ϱυθµό
µάθησης παίρνουµε την εκτίµηση για την επιβράβευση ϐάσει των δεδοµένων επίδειξης. Ο
αλγόριθµος αυτός ονοµάζεται MaxEnt IRL[38].

Αλγοριθµος 3.2: MaxEnt IRL (από [38])

1: Initialize ψ, gather demonstrations D.
2: for ... do
3: Solve for optimal policy π(a, s) w.r.t. reward rψ.
4: Solve for state visitation frequencies p(s|ψ)
5: Compute gradient ∇ψL and update ψ
6: end for

Ωστόσο, ο αλγόριθµος αυτός έχει τα µειονεκτήµατα, ότι χρειάζεται γνώση του µοντέλου
και επιπλέον, πως η απαιτούµενη επίλυση για ϐέλτιστη πολιτική µέσα σε κάθε επανάληψη
µειώνει σηµαντικά την απόδοση, επιτρέποντας την χρήση του αλγορίθµου µόνο για απλά
προβλήµατα µικρής διάστασης. Λύση σε αυτά τα προβλήµατα δίνουν αλγόριθµοι όπως οι
Guided Cost Learning, GAIL κ.α.

3.3.2 Generative Adversarial Imitation Learning (GAIL)

΄Ενας πολύ δηµοφιλής αλγόριθµος στην κατηγορία της αντίστροφης ενισχυτικής µάθησης
είναι ο αλγόριθµος Generative Adversarial Imitation Learning (GAIL) [39], ο οποίος έχει
άµεση σύνδεση µε τα δίκτυα GAN [40] της επιβλεπόµενης µάθησης. ΄Ενα GAN αποτελείται
από δύο επιµέρους δίκτυα: το δίκτυο γεννήτορα (Generator) και το δίκτυο του διευκρινιστή
(Discriminator). ΄Εχοντας ένα σύνολο δεδοµένων επίβλεψης, ο γεννήτορας προσπαθεί, µε
είσοδο τυχαίο ϑόρυβο, να παράγει στην έξοδο του δεδοµένα που µοιάζουν µε τα δεδοµένα
επίβλεψης. Από την άλλη, ο διευκρινιστής προσπαθεί να διαχωρίσει τα δεδοµένα στην έξοδο
του γεννήτορα από αυτά του δασκάλου. Μέσω αυτής της ανταγωνιστικής δράσης των δύο
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δικτύων, επιτυγχάνεται η παραγωγή-γέννηση νέων δεδοµένων στην έξοδο του γεννήτορα που
µοιάζουν µε αυτά που έχει δώσει ο δάσκαλος.

Την λογική αυτή ακολουθεί ο αλγόριθµος GAIL, στο πλαίσιο της αντίστροφης ενισχυτι-
κής µάθησης. Το αντίστοιχο δίκτυο του γεννήτορα αποτελείται από αυτό της ενισχυτικής
µάθησης όπου µαθαίνεται µία πολιτική. Ο διευκρινιστής, από την άλλη, προσπαθεί να ξε-
χωρίσει τα δεδοµένα του δασκάλου από αυτά που δίνει η πολιτική. Ως αποτέλεσµα, όταν
επιτυγχάνεται η σύγκλιση, η πολιτική παίρνει αποφάσεις οι οποίες οδηγούν σε αποφάσεις
που µοιάζουν µε αυτές του δασκάλου. Με άλλα λόγια, η έξοδος του διευκρινιστή που έχει το
ϱόλο του διαχωρισµού των ¨αληθινών¨ από τα ¨ψεύτικα¨ δεδοµένα, αποτελεί ουσιαστικά την
επιβράβευση για την πολιτική.

Πιο συγκεκριµένα στον GAIL η πολιτική π µαθαίνει να µιµείται την π∗ του expert, µέσω
ελαχιστοποίησης της Jensen - Shannon divergence µεταξύ των κατανοµών κατάστασης-
δράσης που παράγει ο expert και των αντίστοιχων που παράγονται από την πολιτική π

min
π

max
D∈(0,1)S×A

Eπ[logD(s, a)] + Eπ∗[log(1 − D(s, a))] − λH(π)

, όπου D ο διευκρινιστής που πραγµατοποιεί µια δυαδική ταξινόµηση για να ξεχωρίσει τα
δείγµατα που προέρχονται από τον expert και αυτά που προέρχονται από την πολιτική, ενώ
η H(π) = −Eπθ[log πθ(a|s)] ονοµάζεται όρος causual entropy regularization και λ υπερπα-
ϱάµετρος.

Αλγοριθµος 3.3: Generative Adversarial Imitation Learning (GAIL) (από [39])

1: Input: Expert trajectories τE ∼ πE, initial policy and discriminator parameters θ0, w0
2: for i=0,1,2,... do
3: Sample trajectories τi ∼ πθi
4: Update the discriminator parameters from wi to wi+1 with the gradient

Eτi [∇w log(Dw(s, a))] + EτE [∇W log(1 − Dw(s, a))]

5: Take a policy step from θi to θi+1, using the TRPO rule with cost function
log(Dw+1(s, a)). Specifically, take a KL-constrained natural gradient step with:

Eτi [∇w log(πθ(a|s)Q(s, a))] − λ∇θH(πθ)

where Q(s̄, ā) = Eτi [log(Dw+1(s, a))]
6: end for

Η κατηγορία των αλγορίθµων αντίστροφης ενισχυτικής µάθησης, έχει το µεγάλο πλεο-
νέκτηµα της µίµησης ολόκληρης της συµπεριφοράς του δασκάλου, λύνοντας το αρκετά σύν-
ϑετο πρόβληµα του σχεδιασµού της συνάρτησης επιβράβευσης από τον άνθρωπο. Ωστόσο,
είναι σκόπιµο να σηµειωθεί ότι ο ανταγωνιστικός τρόπος που δρουν τα δίκτυα γεννήτορα
και διευκρινιστή σε συνδυασµό µε την ενισχυτική µάθηση, η οποία είναι από µόνη της ένα
δύσκολο πρόβληµα, περιορίζουν τα προβλήµατα που µπορεί να εφαρµοστεί, όσον αφορά την
διάσταση του χώρου καταστάσεων και δράσεων.

Μεγάλη οµοιότητα µε τον GAIL, παρουσιάζει ο αλγόριθµος Guided Cost Learning [41],
ενώ έχουν παρουσιαστεί αρκετές ϐελτιώσεις του αλγορίθµου που δείχνουν ότι ϐελτιώνουν την
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απόδοση , όπως οι AIRL [42], VAIL [43], EAIRL [44].
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Κεφάλαιο 4

Περιγραφή Μεθοδολογίας στο Πλαίσιο

της Εφαρµογής

Στο κεφάλαιο αυτό γίνεται ο περιγραφή του συστήµατος που χρησιµοποιήθηκε για τον
σκοπό της εφαρµογής. ΄Οπως αναφέρθηκε και στην εισαγωγή της εργασίας, σκοπός είναι η
µάθηση επιδέξιων κινήσεων ενός αντικειµένου. Συγκεκριµένα, ερευνούµε την λήψη (grasp)
ενός αντικειµένου από το ϱοµπότ σε ένα επιθυµητό ύψος µε in hand τρόπο, χρησιµοποιώντας
µόνο τα δάχτυλα του χεριού και όχι κάποιον ϐραχίονα. Επιθυµούµε κατά την ανύψωση να
χρησιµοποιήσουµε σαν επαφή ϱοµπότ-αντικειµένου τις άκρες των δαχτύλων και όχι απλώς
να εγκλωβίσουµε το αντικείµενο ανάµεσα στα δάκτυλα, διότι µία τέτοια λαβή προσφέρει πολύ
περισσότερες δυνατότητες χειρισµού. Επιπλέον, ϑέλουµε το σύστηµα µας να δίνει την δυνα-
τότητα εκτέλεσης επιθυµητών τροχιών του ύψους του αντικειµένου διατηρώντας τον προσα-
νατολισµό του οριζόντιο, ενώ παράλληλα οι δυνάµεις που ασκούνται στο αντικείµενο να είναι
εντός επιθυµητού εύρους. Περιγράφουµε λοιπόν στην συνέχεια την δοµή του συστήµατος
µάθησης που προτείνουµε για τον σκοπό αυτό και τις δυνατότητες τις οποίες προσφέρει.

4.1 Περιγραφή χώρων κατάστασης και δράσεων

Το πρώτο ϐήµα στην περιγραφή του συστήµατος µάθησης είναι η επιλογή των χαρακτη-
ϱιστικών που χρησιµοποιούνται ως περιγραφή του περιβάλλοντος και των δυνατών ενεργειών
που µπορεί να πάρει το ϱοµπότ, δηλαδή οι χώροι καταστάσεων και δράσεων αντίστοιχα.
Αυτά αντιπροσωπεύουν ουσιαστικά την περιγραφή της Μαρκοβιανής διαδικασίας που χρη-
σιµοποιείται ως περιγραφή του προβλήµατος. Αντιµετωπίζουµε το πρόβληµα χωρίς γνώση
του µοντέλου του συστήµατος, δηλαδή της δυναµικής του περιβάλλοντος αλλά και του µο-
ντέλου του ϱοµπότ. Η γνώση µας δηλαδή για το περιβάλλον προέρχεται από ένα σύνολο
αισθητήρων και δεν χρησιµοποιούµε κάποιο µοντέλο για την εξαγωγή περαιτέρω γνώσης για
άλλα χαρακτηριστικά του ϱοµπότ ή του περιβάλλοντος.

΄Ενα ϱοµποτικό χέρι, είναι µία αλυσίδα συνδέσµων και αρθρώσεων. Υποθέτουµε ότι οι
αρθρώσεις ελέγχονται µε κάποιον ελεγκτή ϑέσης-γωνίας και διαθέτουν επιπλέον αισθητήρες
µέτρησης αυτών των γωνιών. Χρησιµοποιούµε, ως χώρο δράσεων για το σύστηµα µας τις
εντολές στις εισόδους των ελεγκτών ϑέσης των συνδέσµων του ϱοµπότ.

΄Οσον αφορά τον χώρο κατάστασης, αυτός πρέπει να περιγράφει το περιβάλλον. Κύριο
συστατικό αυτού, είναι το ίδιο το ϱοµπότ. Χρησιµοποιούµε λοιπόν στον χώρο κατάστασης
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τις γωνίες των συνδέσµων (joints), που προέρχονται από τους αισθητήρες ϑέσης στα σηµεία
αυτά. Με τον τρόπο, υπάρχει στον χώρο κατάστασης πληροφορία για την διάταξη του ϱοµπότ.

Επιπλέον, εφόσον ϑέλουµε να χειριστούµε κάποιο αντικείµενο, είναι προφανές ότι χρει-
άζεται να συµπεριληφθεί και πληροφορία για την κατάσταση του αντικειµένου, η διάταξη του
οποίου ϑεωρούµε ότι είναι γνωστή από κάποιον αισθητήρα (π.χ. κάµερα). Συνεπώς, εισάγου-
µε στην κατάσταση την ϑέση του κέντρου ϐάρους του αντικειµένου και τον προσανατολισµό
του, χρησιµοποιώντας αναπαράσταση µε γωνίες euler (roll,pitch,yaw).

Μέχρι στιγµής, δεν έχουµε πληροφορία για τον τρόπο επαφής και αλληλεπίδρασης ϱο-
µπότ - αντικειµένου. Για παράδειγµα, δεν µπορούµε να γνωρίζουµε, εάν τα δάχτυλα διατη-
ϱούν επαφή µε το αντικείµενο κατά τον χειρισµό του ή εάν απλά το αντικείµενο ϐρίσκεται
¨κλεισµένο¨ ανάµεσα στα δάχτυλα και στην παλάµη (power grasp). Εφόσον επιθυµούµε
να χειριστούµε ένα αντικείµενο χρησιµοποιώντας µόνο τις άκρες των δακτύλων, ϑεωρούµε
απαραίτητα κάποια πληροφορία που να µπορεί να εγγυηθεί την ύπαρξη της επαφής αυτής.
Χρησιµοποιούµε για τον σκοπό αυτό αισθητήρες δύναµης (tactiles) στα ακροδάχτυλα του
ϱοµπότ, τα οποία αποτελούν και µεταβλητές του χώρου κατάστασης. Η πληροφορία από
τους αισθητήρες δύναµης, χρησιµεύει τόσο ως πληροφορία για την επαφή µε το αντικείµενο
που ϑα µας δώσει την επιθυµητή λαβή του αντικειµένου όσο και για την ίδια την τιµή της
δύναµης που ασκείται, ώστε να είναι δυνατός ο έλεγχος της.

Επιπλέον, εφόσον επιθυµούµε το ϱοµπότ να κινεί το αντικείµενο σε µία συγκεκριµένη
τροχιά, είναι απαραίτητη η προσθήκη στον χώρο κατάστασης µίας µεταβλητής που να δίνει
αυτή την δυνατότητα. Μία επιλογή ϑα ήταν, να χρησιµοποιήσουµε µία µεταβλητή χρόνου,
ώστε κατά την διαδικασία µάθησης να είναι γνωστή η χρονική στιγµή και συνεπώς το α-
ντίστοιχα σηµείο της επιθυµητής τροχιάς. Το πρόβληµα, χρησιµοποιώντας τον χρόνο είναι
ότι µαθαίνεται µία και µόνο τροχιά. Κατά την διαδικασία δηλαδή της µάθησης, η ϐελτιστο-
ποίηση γίνεται ώστε την εκάστοτε χρονική στιγµή (η οποία ϐρίσκεται στον χώρο κατάστασης)
να λαµβάνεται ενέργεια από το ϱοµπότ ώστε το Ϲητούµενο µέγεθος (εδώ το ύψος) να ϐρίσκεται
στην επιθυµητή ϑέση της τροχιάς εκείνη την χρονική στιγµή. Αυτό σηµαίνει ότι γίνεται µία
αντιστοίχιση ϐέλτιστου σηµείου ανά χρονική στιγµή. Εάν δηλαδή ϑέλουµε να εκτελεστεί µία
διαφορετική τροχιά, το σύστηµα ϑα πρέπει να εκπαιδευτεί ξανά στην νέα τροχιά. Αντί αυ-
τού, προτείνουµε την εισαγωγή σηµείου της τροχιά στον χώρο κατάστασης. Συγκεκριµένα,
χρησιµοποιούµε την επιθυµητή τιµή που ϑέλουµε να έχει το µέγεθος/µεγέθη που Ϲητάµε
την επόµενη χρονική στιγµή. ΄Ετσι εφόσον σε αυτή την εφαρµογή ϑέλουµε να ελέγξουµε
το ύψος του αντικειµένου, εισάγουµε στον χώρο κατάσταση το ύψος που ϑέλουµε να έχει
το αντικείµενο την επόµενη χρονική στιγµή. ∆οσµένης, δηλαδή, µιάς επιθυµητής τροχιάς
hD(i),0 <= i <= T − 1, η µεταβλητή του χώρου κατάσταση παίρνει διαδοχικά τις τιµές της
τροχιάς : την χρονική στιγµή i ϑα έχει την τιµή hD(i + 1). Αυτή ουσιαστικά αποτελεί την
γνώση του συστήµατος ώστε να πάρει τις σωστές αποφάσεις ϐάσει της τροχιάς που Ϲητάµε να
ακολουθήσει το αντικείµενο.

Με τον τρόπο αυτό δεν γίνεται µία αντιστοιχία ϐέλτιστης απόφασης ανά χρονική στιγµή,
αλλά ϐέλτιστης απόφασης ανά στόχο στην επόµενη χρονική στιγµή. Συνεπώς, αλλάζοντας
τους στόχους αυτούς και εποµένως την τροχιά, το σύστηµα είναι δυνατόν να εκτελέσει πλήθος
τροχιών στις οποίες πιθανώς να µην έχει εκπαιδευτεί, χωρίς να απαιτείται περαιτέρω εκπα-
ίδευση. Εν γένη, η τροχιά ϑα µπορούσε να είναι πολυδιάστατη και να αφορά οποιοδήποτε
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µέγεθος του αντικειµένου, αλλά σε αυτή την εφαρµογή µελετάµε την τροχιά του ύψους του.
Τέλος, αυξάνουµε τον χώρο κατάστασης µε µία ακόµα µεταβλητή. Λόγω του ότι χειρι-

Ϲόµαστε ένα αντικείµενο, το ϱοµπότ µπορεί να µην είναι σε ϑέση να εκτελέσει την Ϲητούµενη
τροχιά από την αρχή. Στο παράδειγµα ενός grasp πρέπει πρώτα το ϱοµπότ να πιάσει το αντι-
κείµενο και µετά να εκτελέσει την Ϲητούµενη τροχιά. Προσθέτουµε συνεπώς µία µεταβλητή
ϕάσης µε συνεχείς τιµές στο [0,1] για το διάστηµα πριν την εκτέλεση της τροχιάς. Αυτή ου-
σιαστικά δηλώνει πόσο κοντά ϐρισκόµαστε στην έναρξη της επιθυµητής τροχιάς. Η σηµασία
της µεταβλητής αυτής ϑα κατανοηθεί περισσότερο µε τα πειραµατικά αποτελέσµατα.

Συνολικά λοιπόν δοµούµε τον χώρο κατάστασης µε τις εξής µεταβλητές :

• Τις αρθρώσεις - joints, που περιγράφουν την κατάσταση του ϱοµπότ

• Την ϑέση του κέντρου ϐάρους του αντικειµένου

• Τον προσανατολισµό του αντικειµένου

• Τις τιµές των δυνάµεων που ασκούνται στα ακροδάχτυλα και εποµένως στο αντικείµενο

• Την επιθυµητή τιµή που ϑέλουµε να έχει το µέγεθος το οποίο µελετάµε την επόµενη
χρονική στιγµή (εδώ το ύψος)

• Μία µεταβλητή ϕάσης για το διάστηµα πριν από την εκτέλεση της τροχιάς

Οι τιµές αυτές αναπαριστώνται κάθε χρονική στιγµή t σε ένα διάνυσµα κατάστασης st , το
οποίο παίρνει συνεχείς τιµές. Αντίστοιχα οι δράσεις του ϱοµπότ, παίρνουν επίσης συνεχείς
τιµές και αναπαριστώνται σε ένα διάνυσµα δράσης at .

4.2 Συνάρτηση επιβράβευσης

Το επόµενο ϐήµα στην περιγραφή της µεθοδολογίας που χρησιµοποιούµε είναι η σχεδία-
ση του σήµατος επιβράβευσης που χρησιµοποιούµε κατά την εκπαίδευση. Η επιβράβευση
ουσιαστικά περιγράφει την Ϲητούµενη συµπεριφορά και είναι το αντικείµενο πάνω στην οποία
γίνεται η ϐελτιστοποίηση των αποφάσεων του συστήµατος µας.

Στην περίπτωσή µας, όπως αναφέραµε, ερευνάµε τη λαβή (grasp) ενός αντικειµένου σε
κάποιο ύψος. Ωστόσο, δεν ϑέλουµε απλώς να σηκώσουµε το αντικείµενο σε ένα τελικό ύψος-
στόχο, αλλά ϑέλουµε το αντικείµενό µας να ακολουθεί µία επιθυµητή τροχιά ύψους, έστω hD.
Επιπλέον, επιθυµούµε να διατηρούµε το αντικείµενο οριζόντιο, ώστε να αποτρέψουµε µία
συµπεριφορά κατά την οποία το ϱοµπότ σηκώνει το αντικείµενο µόνο από την µία πλευρά,
ώστε να αυξήσει το ύψος του κέντρου ϐάρος του. Για τον λόγο αυτό, χρησιµοποιούµε την
αντίστοιχη γωνία ανύψωσης ή pitch των γωνιών προσανατολισµού του. Τέλος, επιθυµού-
µε να ελέγξουµε την δύναµη που ασκεί το ϱοµπότ στο αντικείµενο. Συνολικά, λοιπόν η
επιβράβευση που χρησιµοποιούµε ορίζεται από τους τρεις επιµέρους όρους ύψους, pitch,
δύναµης:

r(t) = −w1rh(t) −w2rpitch(t) −w3rf (t)
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΄Οπως περιγράψαµε στην παράγραφο 4.1, την χρονική στιγµή t ο χώρος κατάστασης
περιέχει τον στόχο hD(t+1), που ϑέλουµε να έχει το αντικείµενο την επόµενη χρονική στιγµή,
µετά την λήψη της απόφασης από το σύστηµα. Συνεπώς, διαµορφώνουµε την επιβράβευση
αξιολογώντας πόσο κοντά έφτασε το ύψος στην τιµή που Ϲητήσαµε µε την απόφαση που
πάρθηκε από την πολιτική. Εποµένως, η επιβράβευση ορίζεται ως :

rh(t) = |h(t) − hD(t)|

Αντίστοιχα, για να κρατήσουµε το αντικείµενο οριζόντιο ϑα πρέπει η γωνία pitch του
αντικειµένου να είναι µηδενική, χρησιµοποιώντας ως σηµείο αναφορά το οριζόντιο επίπεδο.
Συνεπώς, σχηµατίζουµε τον αντίστοιχο όρο της επιβράβευσης ως:

rpitch(t) = |pitch(t)|

΄Οσον αφορά την δύναµη άσκησης, όπως αναφέραµε επιθυµούµε να διασφαλίσουµε την
επαφή του αντικειµένου µε τα ακροδάχτυλα. Για τον λόγο αυτόν Ϲητάµε µέσω της επιβράβευ-
σης η δύναµη άσκησης να είναι µεγαλύτερη από κάποια τιµή fmin,i , όπου το i αφορά την
δύναµη στο εκάστοτε δάκτυλο, εισάγοντας δηλαδή ένα κάτω όριο. Επιπλέον, ϑέλουµε να
ελέγξουµε το µέγεθος της δύναµης αυτής εισάγοντας ένα άνω όριο fmax,i . Σχηµατίζουµε την
επιβράβευση rf χρησιµοποιώντας µία ποινή (ϐάρους w3) εάν οι τιµές των δυνάµεων ϐρίσκο-
νται εκτός των ορίων :

rf (t) =

0 if fmin,i < f (t) < fmax,i , i = 1.2, ...

1 if otherwise.

4.3 Μοντέλο

Για την αναπαράσταση της πολιτικής και της συνάρτησης αξίας χρησιµοποιούµε το µο-
ντέλο δράστη-κριτή (παράγραφος 2.6), δηλαδή µία παραµετροποιηµένη πολιτική πθ(a|s)
που λαµβάνει αποφάσεις και µία παραµετροποιηµένη συνάρτηση αξίας Vw(s), η οποία έχει
τον ϱόλο να κρίνει τις δράσεις που επιλέγονται από την πολιτική, συνδράµοντας στον υπο-
λογισµό της κλίσης πολιτικής. Λόγω του ότι οι χώροι κατάστασης και δράσεις είναι συνεχείς
χρειαζόµαστε έναν προσεγγιστή συνάρτησης (function approximator) τόσο για την πολιτική
(δράστης) όσο και για την συνάρτηση αξίας (κριτής). Χρησιµοποιούµε δύο πλήρως συνδεδε-
µένα νευρωνικά δίκτυα που υλοποιούν αυτές τις λειτουργίες.

΄Οπως περιγράψαµε στο κεφάλαιο 2, η πολιτική ϑα πρέπει να είναι στοχαστική, ώστε
να υπάρχει δυνατότητα εξερεύνησης. Χρησιµοποιούµε για τον λόγο αυτό µία γκαουσιανή
πολιτική:

π(a|s, θ) =
1√

(2π)k |Σ|
exp

(
−

1
2

(a − µ(s, θNN ))TΣ−1(a − µ(s, θNN ))
)

Η έξοδος του πλήρως συνδεδεµένου νευρωνικού δικτύου του δράστη είναι η µέση τιµή
της πολιτικής αυτής µ(s, θNN ) ενώ ως µήτρα συνδιακύµανσης Σ χρησιµοποιούµε διαγώνιο
διάνυσµα, του οποίου τα ϐάρη αποτελούν παράµετρους προς µάθηση. Η παραµετροποι-
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ηµένη πολιτική συνολικά, έχει ως παραµέτρους τα ϐάρη του νευρωνικού δικτύου και την
µήτρα συνδιακύµανσης, δηλαδή θ = θNN ∪ Σ. Το νευρωνικό δίκτυο του κριτή είναι και αυτό
ένα πλήρως συνδεδεµένο νευρωνικό δίκτυο µε είσοδο την κατάσταση s και έξοδο την τιµή
της συνάρτηση αξίας Vw(s).

4.4 Εκπαίδευση µε Ενισχυτική Μάθηση

Για την εκπαίδευση του µοντέλου χρησιµοποιούµε on-policy ενισχυτική µάθηση και όχι
off-policy λόγω των καλύτερων ιδιοτήτων σύγκλισης σε προβλήµατα µεγάλων διαστάσεων
χώρων κατάστασης και δράσης. Συγκεκριµένα χρησιµοποιούµε τον αλγορίθµου TRPO (πα-
ϱάγραφος 2.8), οποίος έχει ως αντικείµενο την ϐελτιστοποίηση σύµφωνα µε την αντικειµενική
συνάρτηση

maximizeθL(θ, θold) = maximizeθEt[
πθ(at |st)
πθold (at |st)

At]

subject to

Et[KL[πθ(·|st), πθold (·|st)]] ≤ δ

όπου δ είναι το όριο που ϑέτουµε για την αλλαγή της πολιτικής (KL-Divergence) σε κάθε
επανάληψη και µεταχειριζόµαστε σαν υπερπαράµετρο. Στην παραπάνω αντικειµενική συ-
νάρτηση ϑα µπορούσαµε να χρησιµοποιήσουµε την Q συνάρτηση αξίας, αλλά όπως περι-
γράψαµε στην παράγραφο 2.7 η advantage function At = Qt −Vt στην οποία αφαιρείται από
την Q η V ως baseline ώστε να µειωθεί το variance. Για την επίλυση της, χρησιµοποιούµε
την Natural Policy Gradient, όπως περιγράψαµε στην παράγραφο 2.8, που δίνει λύση:

θk+1 = θk +

√
2δ

gTF−1g
F−1g

µε g την Vanilla Policy Gradient και F τον Fisher Information Matrix. Για να ϕτάσουµε σε
αυτή ακολουθούµε την ακόλουθη διαδικασία.

Σε κάθε επανάληψη k του αλγορίθµου, συλλέγουµε έναν αριθµό τροχιών µε ϐάση την
παρούσα στοχαστική πολιτική πθk . Μετά την συλλογή των δειγµάτων υπολογίζουµε την
παρακάτω ποσότητα ∇θ log π(at |st , θk) για κάθε Ϲευγάρι (st , at) από τα δείγµατα των τροχιών
που συλλέξαµε.

Στην συνέχεια υπολογίζουµε την πλεονεκτική συνάρτηση αξίας (Advantage Function),
από τα δείγµατα στην επανάληψη k και την εκτίµηση της συνάρτηση αξίας στην επανάληψη
k − 1 από το νευρωνικό δίκτυο του κριτή. Για τον υπολογισµό της πλεονεκτικής συνάρτησης
αξίας χρησιµοποιούµε την Generalized Advantage Estimation (GAE) που περιγράψαµε στην
παράγραφο 2.7. Σύµφωνα µε αυτή:

Aπk (st , at) = (1 − λ)(A(1)
t + λA(2)

t + λ2A(3)
t + ...) = ... =

∞∑
t=0

(γλ)t(rt + γV (st+1) − V (st))

όπου γ η υπερπαράµετρος του ϕθίνοντος αθροίσµατος της απόδοσης (return) και λ υπερπα-
ϱάµετρος συνδυασµού όλων των ν-οστών αποδόσεων, όπως περιγράψαµε στην παράγραφο
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2.7.

Στην συνέχεια ϐάσει των τιµών της πλεονεκτικής συνάρτησης που υπολογίσαµε για τα N
Ϲεύγη (s, a) µπορούµε να υπολογίσουµε την κανονική κλίση (Vanilla Policy Gradient), ως :

g =
1
N

N∑
t=0
∇θ log πθ(at |st)Aπ(st , at)

Το επόµενο ϐήµα είναι ο υπολογισµός της Natural Policy Gradient gnat = F−1g. Συνε-
πώς, πρέπει να υπολογιστεί ο πίνακας Fisher information matrix:

F =
1
N

N∑
t=0
∇θ log πθ(at |st)∇θ log πθ(at |st)T

Ωστόσο, ο υπολογισµός του αντιστρόφου του είναι µια υπολογιστικά δύσκολη διαδικασία
για έναν πίνακα µε τόσες παραµέτρους όσες ενός µεγάλου νευρωνικού δικτύου, ενώ µπορεί
να είναι και ασταθής. Για τον λόγο αυτό, υπολογίζουµε ολόκληρη την ποσότητα (Natural
Policy Gradient) g(nat) = F−1g χρησιµοποιώντας την Conjugate gradient.

Αλγοριθµος 4.1: Conjugate Gradient

1: Initialize:x0 ∈ Rn arbitary, d0 = g0 = b − Qx0
2: for k=0,1,2,... do

3: ak =
gTk gk
dTkQdk

4: xk+1 = xk + akdk
5: gk+1 = gk − akdk
6: If (gk+1 < threshold) then Break Loop
7: �k =

gTk+1gk+1

gTk gk
8: dk+1 = gk+1 + �kdk
9: end for

10: Return xk+1

Σύµφωνα µε την µέθοδο Conjugate gradient (Αλγόριθµος 4.1), το πρόβληµα εύρεσης της
λύσης x∗ της εξίσωσης Qx = b όπου Q ∈ Rnxn ϑετικά ορισµένος πίνακας είναι ισοδύναµο µε
το ακόλουθο:

minimizex [f (x) = (
1
2
xTQx − bTx)]

εφόσον f ′(x) = Qx − b = 0

Για διανύσµατα (d0, d1, ..., dn−1) ανεξάρτητα τα οποία είναι Q-conjugate, δηλαδή dTi Qdj =

0 η λύση x∗ είναι :
x = a0d0 + a1d1 + ... + an−1dn−1

Εποµένως :

dTi Qx
∗ = dTi Q(a0d0 + a1d1 + ... + an−1dn−1) = aid

T
i Qdi
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ή

ai =
dTi Qx

∗

dTi Qd i
=

dTi b

dTi Qdi

΄Ετσι µε έναν αριθµό ϐηµάτων n µπορούµε να ϐρούµε επαναληπτικά την λύση x∗ προ-
σθέτοντας κάθε ϕορά την ποσότητα xi+1 = xi + aidi χωρίς τον υπολογισµό του αντιστρόφου
του πίνακα Q. Ο αλγόριθµος Conjugate Gradient αποδεικνύεται ότι είναι µία Conjugate
Direction µέθοδος, δηλαδή τα διανύσµατα di είναι Q-conjugate και ότι συγκλίνει στην λύση
x∗ από τυχαία αρχικοποιηµένη πρόβλεψη της λύσης : x0.

Αλγοριθµος 4.2: Trust Region Policy Optimization (Τροποποίηση από [45], [11])

1: Initialize θ to θ0
2: for k = 1toK do
3: Collect trajectories τ(1), ..., τ(N) by rolling out the stochastic policy π(·, θk)
4: Compute ∇θ log π(at |st ; θk) for each (s,a) pair along trajectories sample in iteration

k.
5: Compute advantages Aπk base on trajectories in iteration k and approximate value

function V πk−1.
6: Compute policy gradient g = 1

N

∑N
t=0 ∇θ log πθ(at |st)Aπ(st , at , t), where N is the num-

ber of (s,a) pairs.
7: Compute the Fisher matrix F = 1

T

∑T
t=0 ∇θ log πθ(at |st)∇θ log πθ(at |st)T

8: Compute Natural Policy Gradient g(nat) using Conjugate Gradient
9: Compute Proposed Step ∆k =

√
2δ

gTg(nat) g
(nat)

10: Perform Line Search and update θk+1 = θk + a j∆k
11: Update parameters of value function in order to approximate V πk (st) ≈ Gt
12: end for

Βρίσκουµε λοιπόν την Natural Policy Gradient προσεγγιστικά µε χρήση της Conjugate
Gradient. Αυτή η µέθοδος συχνά περιγράφεται ως Truncated Natural Policy Gradient
(TNPG). Το τελευταίο ϐήµα για την ανανέωση του δικτύου πολιτικής σύµφωνα µε όσα περι-
γράψαµε στην παράγραφο 2.8 για τον αλγόριθµο TRPO είναι η εύρεση του ϐήµατος ανανέω-
σης. Αυτό µπορεί να ϐρεθεί επαναληπτικά (line search) µε την χρήση µίας παραµέτρου a
µείωσης του προτεινόµενου ϐήµατος από την Natural Policy Gradient, ώστε να ικανοποιείται
η KL συνθήκη και η µονοτονική ανανέωση. ΄Οσον αφορά την KL συνθήκη, χρησιµοποιούµε
την µέση τιµή ϐάσει των δειγµάτων που συλλέχθηκαν και όχι την max που προτείνεται ϑεω-
ϱητικά, διότι κάτι τέτοιο ϑα οδηγούσε σε υπερβολικά µικρά ϐήµατα. Εποµένως έχουµε για
το τελικό ϐήµα ανανέωσης :

aTRPO = a j
√

2δ
gTF−1g

µε a ∈ (0,1) και j τον µικρότερο ϑετικό ακέραιο ώστε :

KL[πθ, πθold ] ≤ δ and L(θ, θold) ≥ 0

΄Εχοντας λοιπόν υπολογίσει την Natural Policy Gradient και το ϐήµα ανανέωσης ανανε-
ώνουµε τα ϐάρη του δράστη ως:
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θk+1 = θk + aTRPOg
nat

Τέλος ανανεώνουµε το δίκτυο του κριτή χρησιµοποιώντας τον Monte Carlo στόχο (πα-
ϱάγραφος 2.5). Υπολογίζουµε, δηλαδή για κάθε κατάσταση st που έχουµε στα δείγµατα που
συλλέχθηκαν στις τροχιές µε µήκος T της παρούσας επανάληψης, την απόδοση

Gt =

T∑
t′=t

γt
′−trt

και ανανεώνουµε τα ϐάρη w του δικτύου κριτή ως :
wk+1 = wk + a(Gt − V (st , w))∇wV (st , w)

Παραθέτουµε συνολικά την υλοποίηση του αλγορίθµου TRPO που χρησιµοποιήσαµε
στον Αλγόριθµο 4.2.

4.5 Προεκπαίδευση µε ∆εδοµένα Επίδειξης

Η ενισχυτική µάθηση είναι ένα αρκετά δύσκολο πρόβληµα, στο οποίο η διάσταση των
χώρων κατάστασης και δράσης καθώς και το ίδιο το πρόβληµα ϐελτιστοποίησης έχει πο-
λύ µεγάλη επίδραση στην απόδοση. ΄Ενα δύσκολο πρόβληµα µε µεγάλη διάσταση ίσως
καταλήξει σε υποβέλτιστη λύση ή σε κακή απόδοση χρησιµοποιώντας τεράστιο αριθµό δειγ-
µάτων. Τα δεδοµένα επίδειξης µπορούν να ϐοηθήσουν πολύ αποδοτικά προς επίλυση του
προβλήµατος αυτού.

Στην παρούσα µεθοδολογία χρησιµοποιούµε τα δεδοµένα επίδειξης για προεκπαίδευση
του συστήµατος µας ϐάσει του αλγορίθµου Behavior Cloning. Επιλέγουµε τον αλγόριθµο
αυτό, διότι ϑεωρούµε ότι τα δεδοµένα επίδειξης που χρησιµοποιούµε δεν αποτελούν µία
ϐέλτιστη λύση, αλλά απλώς µία αποδεκτή λύση, η οποία όµως µπορεί να ϐελτιωθεί.

Από τους αλγορίθµους µάθησης από δεδοµένα επίδειξης που περιγράψαµε στο Κεφάλαιο
2, δεν µπορούµε να τα χρησιµοποιήσουµε µε κάποιον αλγόριθµο διαδραστικού δασκάλου
(παράγραφος 2.2) εφόσον τα δεδοµένα επίδειξης που χρησιµοποιούµε δεν ϑεωρούµε ότι είναι
ικανοποιητικά ώστε να διορθώσουν προς την ϐέλτιστη επιθυµητή συµπεριφορά.

Επιπλέον, ένας αλγόριθµος αντίστροφης ενισχυτικής µάθησης δεν ϑα ήταν κατάλληλος
για µάθηση τροχιάς εφόσον η επιβράβευση µαθαίνεται ϐάσει των δεδοµένων επίδειξης τα
οποία ακολουθούν διαφορετικές-λανθασµένες τροχιές. Στην περίπτωση µας δηλαδή δεν
ϑέλουµε να µιµηθούµε τα δεδοµένα επίδειξης, αλλά ϑέλουµε απλώς να τα χρησιµοποιήσουµε
ως µία αρχικοποίηση για το µοντέλο µας. Εκπαιδεύουµε λοιπόν αρχικά το µοντέλο µας
µε επιβλεπόµενη µάθηση σύµφωνα µε τον αλγόριθµο Behavior Cloning και στην συνέχεια
εκπαιδεύουµε µε ενισχυτική µάθηση, ώστε να ϐρεθεί µία καλύτερη ή ϐέλτιστη συµπεριφορά.
Είναι προφανές ότι η απόδοση της ενισχυτικής µάθησης που γίνεται στην συνέχεια σχετίζεται
άµεσα µε την ποιότητα των δεδοµένων επίδειξης.

Συλλέγοντας λοιπόν δεδοµένα επίδειξης, έχουµε τροχιές αποτελούµενες από Ϲεύγη κατάστασης-
δράσης (sDt , a

D
t ). Χρησιµοποιούµε τα Ϲεύγη αυτά ως Ϲεύγη χαρακτηριστικών-ετικετών για να

πραγµατοποιήσουµε παλινδρόµηση (regression) στις παραµέτρους της πολιτικής θ = θNN∪Σ.
Λόγω του ότι η πολιτική µας είναι µία κατανοµή χρησιµοποιούµε ως συνάρτηση σφάλµατος
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την αρνητική log πιθανοφάνεια της γκαουσιανής :

LBC = −ln

 1√
(2π)k |Σ|

exp
(
−

1
2

(a − µ(s, θNN ))TΣ−1(a − µ(s, θNN ))
)

,όπου µ η έξοδος του νευρωνικού δικτύου και aDt η δράση του expert στην κατάσταση
sDt .
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Κεφάλαιο 5

Συλλογή ∆εδοµένων Επίδειξης σε Περιβάλλον

Εικονικής Πραγµατικότητας

Σε αυτό το κεφάλαιο γίνεται περιγραφή του υλικού και του λογισµικού που χρησιµοποι-
ήθηκε για τα πειράµατα της εργασίας και του τρόπου συλλογής των δεδοµένων επίδειξης.
Συγκεκριµένα περιγράφουµε τον προσοµοιωτή Mujoco και το ϱοµπότ ADROIT, το οποίο
χρησιµοποιούµε στην προσοµοίωση. Στην συνέχεια, αναλύουµε διαδικασία συλλογής των
δεδοµένων επίδειξης στο περιβάλλον προσοµοίωσης, κατά την οποία χρησιµοποιούµε την
συσκευή Leap Motion.

5.1 Το ϱοµπότ ADROIT

Το ϱοµπότ ADROIT [46] είναι ένα ανθρωποµορφικό ϱοµποτικό χέρι µε ϐραχίονα, το οποίο
αποτελείται από το ϱοµποτικό χέρι Shadow Hand (24 ϐαθµοί ελευθερίας) της Shadow Hand
Company [4] και ένα ϐραχίονα (6 ϐαθµοί ελευθερίας). Το Shadow Hand Robot σχεδιάστηκε
ώστε να αναπαριστά πιστά το ανθρώπινο χέρι και τους ϐαθµούς ελευθερίας του, µε µέγεθος
και σχήµα παρόµοιο µε αυτό ενός ενήλικα άνδρα. Το χέρι του ADROIT έχει τον σκελετό του
Shadow Hand, και είναι ενισχυµένο µε κάποια αναβαθµισµένα χαρακτηριστικά ελέγχου µε
στόχο την καλύτερη απόδοση σε επιδέξιες εργασίες ϱοµποτικού χειρισµού.

Καθένα από τα τέσσερα δάχτυλα δείκτη, µέσου, παράµεσου, µικρού αποτελείται από
4 ϐαθµούς ελευθερίας στις αντίστοιχες αρθρώσεις joints ως εξής : 1 joint για την σύνδεση
πρώτης-δεύτερης ϕάλαγγας, 1 joint για σύνδεση δεύτερης-τρίτης ϕάλαγγας και 2 joints (ή
1 universal) για την σύνδεση πρώτης ϕάλαγγας και µετακαρπίου. Ο αντίχειρας αποτελεί-
ται από 5 joints, ένα παραπάνω από τα υπόλοιπα τέσσερα που αποσκοπεί στην δυνατότητα
περιστροφής του αντίχειρα στο ϱοµπότ. Επιπλέον υπάρχει ένα joint στο µετακάρπιο του
µικρού δαχτύλου που αντιπροσωπεύει την δυνατότητα κάµψης της παλάµης, και δύο επι-
πλέον joints στον καρπό για τις δυνατότητες κάµψης-έκτασης και προσαγωγής-επαγωγής
του. Τέλος, το ϱοµποτικό χέρι έχει προσαρµοστεί πάνω σε έναν ϱοµποτικό ϐραχίονα 6 ϐαθ-
µών ελευθερίας, που αντιπροσωπεύουν τις δυνατότητες του ανθρώπινου αγκώνα και ώµου,
µε σκοπό την κίνηση του χεριού στον χώρο, δίνοντας ένα συνολικό σύστηµα χεριού-ϐραχίονα
30 ϐαθµών ελευθερίας.

Το εύρος κίνησης των joints του χεριού έχει σχεδιαστεί σε αντιστοίχιση µε τις ικανότητες
των αρθρώσεων ενός ανθρώπινου. Το ADROIT διαθέτει πνευµατικό σύστηµα ενεργοποίησης,
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Σχήµα 5.1: Το ϱοµπότ Shadow Hand

διαθέτοντας 40 τένοντες και κάθε joint ενεργοποιείται µε αντίστοιχο ελεγκτή ϑέσης (position
controller) της γωνίας του, ενώ για την µέτρηση της γωνίας καθενός joint χρησιµοποιούνται
αισθητήρες Hall. Επιπλέον, το ϱοµπότ είναι εφοδιασµένο µε αισθητήρες αφής (tactiles) για
την µέτρηση των δυνάµεων επαφής. Ο αριθµός τους και η ϑέση τους ποικίλουν ανάλογα
µε την εφαρµογή. Κυριότεροι είναι οι αισθητήρες αφής στα ακροδάχτυλα (fingertips), ενώ
µπορούν να προστεθούν και στους υπόλοιπους συνδέσµους του χεριού και στην παλάµη.

Στα πειράµατα που γίνονται σε αυτή την εργασία χρησιµοποιούµε τα τρία δάχτυλα:
αντίχειρα, δείκτη και µέσο (συνολικά 13 ϐαθµοί ελευθερίας) µε τους ελεγκτές και αισθη-
τήρες που ϐρίσκονται στις αρθρώσεις τους και επιπλέον τους αισθητήρες αφής (tactiles) που
ϐρίσκονται στις άκρες των δακτύλων αυτών.

Σχήµα 5.2: Βαθµοί ελευθερίας του χεριού ADROIT (από [2])
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5.2 Χειρισµός ϱοµπότ ADROIT σε Περιβάλλον Εικονικής Πραγ-

µατικότητας

Για την εφαρµογή αλγορίθµων µάθησης κινήσεων χειρισµού σε ϱοµποτικό χέρι έγινε
χρήση του προσοµοιωτή ϕυσικής Mujoco [47]. Η δυναµική επαφής, ο σχεδιασµός κινηµα-
τικής, δυναµικής και αισθητήρων που προσοµοιώνουν σε µεγάλο ϐαθµό τον ϕυσικό κόσµο,
τον καθιστά πολύ δηµοφιλή για προσοµοιώσεις σε προβλήµατα που εµπεριέχουν πολύπλο-
κες επαφές µεταξύ αντικειµένων και συνεπώς σε προβλήµατα χειρισµού αντικειµένων από
ϱοµπότ.

Η διαδικασία µάθησης µίας συµπεριφοράς από κάποιον expert για την εκπόνηση µίας
εργασίας από το ϱοµπότ, προϋποθέτει την καταγραφή των δεδοµένων επίδειξης. ∆ηµοφιλής
τρόπος, που έχει χρησιµοποιηθεί σε άλλες εργασίες είναι ο τηλεχειρισµός του ϱοµποτικού
χεριού µέσα στο περιβάλλον προσοµοίωσης µε χρήση του γαντιού Cyberglove III για την
καταγραφή των δαχτύλων, του HTC vive tracker, για την καταγραφή της ϐάσης του χεριού
και του HTC vive headset, για την στερεοσκοπική απεικόνιση του εικονικού περιβάλλοντος.

Σχήµα 5.3: Η συσκευή Leap Motion και το σύστηµα αξόνων του

∆ιαφορετική επιλογή για την συλλογή δεδοµένων που έχει χρησιµοποιηθεί σε εργασίες
είναι συσκευές-¨ποντίκια¨ µε πολλούς ϐαθµούς ελευθερίες για τον χειρισµό διατάξεων σε
τρισδιάστατα περιβάλλοντα. Τέτοιες συσκευές είναι για παράδειγµα τα SpaceMouse της
εταιρίας 3dconnection.

Σε αυτή την εργασία τα δεδοµένα συλλέχθηκαν στο εικονικό περιβάλλον του προσοµοιωτή
Mujoco µε χειρισµό του χεριού µε τον αισθητήρα Leap Motion [3], µια συσκευή η οποία µε
χρήση υπερύθρων καταγράφει την ϑέση και την διάταξη του χεριού στον χώρο. Η συσκευή
αυτή ειναι σηµαντικά πιο ϕθηνή από αυτές που αναφέρθηκαν παραπάνω και δείχνουµε στην
εργασία αυτή ότι µπορούµε να έχουµε ικανοποιητικά αποτελέσµατα χωρίς σηµαντικό κόστος
εξοπλισµού.

Βάσει ενός συστήµατος αξόνων πάνω στον αισθητήρα, παρέχονται ως δεδοµένα οι ϑέσεις
των αρθρώσεων των δακτύλων, τα διανύσµατα των οστών των δακτύλων, καθώς και η ϑέση και
ο προσανατολισµός της παλάµης. Με ϐάση τα δεδοµένα που προσφέρει ο αισθητήρας Leap
Motion µπορούµε να υπολογίσουµε τις γωνίες των αρθρώσεων του expert και στην συνέχεια
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να τις προωθήσουµε ως είσοδο στους ελεγκτές ϑέσης του ϱοµπότ ADROIT, δηµιουργώντας
έτσι ένα περιβάλλον εικονικής πραγµατικότητας, όπου ο χρήστης και στην περίπτωση µας ο
expert, τηλε-χειρίζεται το ϱοµπότ.

Σχήµα 5.4: Καταγραφή σκελετού από την συσκευή Leap Motion.

Σχήµα 5.5: Τα οστά των δακτύλων που καταγράφονται από την συσκευή Leap Motion (από
[3])
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5.3 Κινηµατική Ανάλυση χεριού ADROIT

Για τον έλεγχο του ϱοµποτικού χεριού ADROIT σε περιβάλλον εικονικής προσοµοίωσης
πραγµατοποιήσαµε µία µεταφορά των γωνιών των αρθρώσεων από το ανθρώπινο χέρι στο
ϱοµποτικό χέρι. Στα πειράµατά µας, όπως έχουµε αναφέρει, ϑέλουµε να πραγµατοποιήσου-
µε µία εσωτερική λαβή κατά την οποία χρησιµοποιούµε µόνο τα δάκτυλα για το grasp ενός
αντικειµένου. Συγκεκριµένα, χρησιµοποιούµε µόνο τρία δάχτυλα: τον αντίχειρα, τον µέσο
και τον δείκτη και εποµένως στην συνέχεια ϑα αναφερόµαστε µόνο σε αυτά και τους ϐαθµούς
ελευθερίας τους.

Ο αισθητήρας Leap Motion, παρέχει δεδοµένα για τις ϑέσεις των αρθρώσεων και για την
ϑέση και προσανατολισµό της παλάµης. Χρησιµοποιήσαµε τα δεδοµένα αυτά και το µοντέλο
του ϱοµποτικού χεριού, ώστε να υπολογίσουµε τις αντίστοιχες γωνίες των αρθρώσεων του
ανθρώπινου χεριού ϐάσει του µοντέλου του ϱοµποτικού χεριού Shadow Hand.

Σχήµα 5.6: ∆ιάγραµµα του χεριού Shadow Hand (από [4])

Οι γωνίες των αρθρώσεων µπορούν να ϐρεθούν µε αντίστροφη κινηµατική ανάλυση. Ω-
στόσο, εφόσον εκτός από το άκρο των δαχτύλων γνωρίζουµε και όλες τις ενδιάµεσες ϑέσεις
των αρθρώσεων αυτό δεν είναι απαραίτητο, αφού µπορούµε κάθε ϕορά να υπολογίζουµε
τον µετασχηµατισµό ως προς το σύστηµα ϐάσης της κάθε άρθρωσης και να υπολογίζουµε
στην συνέχεια τις γωνίες (ϐαθµούς ελευθερίας) της άρθρωσης αυτής ϐάσει του σηµείου της
ϑέσης της επόµενης άρθρωσης. Ακολουθεί η κινηµατική ανάλυση για τα τρία δάχτυλα που
χρησιµοποιήσαµε, τον αντίχειρα, τον δείκτη και τον µέσο. ΄Οσον αφορά τον δείκτη και τον
µέσο η ανάλυση είναι η ίδια.

Σαν σηµειολογία για τους πίνακες µετασχηµατισµών, χρησιµοποιούµε τον συµβολισµό
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RΣ2
Σ1

και TΣ2
Σ1

για να δηλώσουµε τον µετασχηµατισµό στροφής και τον οµογενή µετασχηµα-
τισµό αντίστοιχα, από το σύστηµα συντεταγµένων Σ1 στο σύστηµα Σ2. Για τα διανύσµατα
χρησιµοποιούµε την έκφραση pΣ για να δηλώσουµε ότι το διάνυσµα p είναι εκφρασµένο ως
προς το σύστηµα Σ.

Σχήµα 5.7: Συστήµατα ϐάσης δαχτύλων και παλάµης

Αρχικά υπολογίζουµε τους µετασχηµατισµούς από το σύστηµα του αισθητήρα στα συ-
στήµατα ϐάσης των δαχτύλων, όπως ϕαίνεται στο Σχήµα 5.7. Για να το επιτύχουµε αυτό
χρησιµοποιούµε τον προσανατολισµό της παλάµης . Σύµφωνα µε αυτόν ο η στροφή από το
σύστηµα του αισθητήρα στο σύστηµα της παλάµης, η οποία δίνεται σαν πληροφορία, είναι :

Rpalmleap =
[
nleap oleap aleap

]
Σύµφωνα µε την στροφή αυτή υπολογίζουµε τον οµογενή µετασχηµατισµό προς την ϐάση

του αντίχειρα ως:

Rthumbleap = Rpalmleap ·


0 0 1
0 1 0
−1 0 0

 ·

1 0 0
0 cos(45◦) −sin(45◦)
0 sin(45◦) cos(45◦)


T thumb0
leap =

Rthumb0
leap Oleapthumb

0 1


και προς την ϐάση των δακτύλων δείκτη και µέσου:
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Rfingerleap = Rpalmleap ·


1 0 0
0 −1 0
0 0 −1


T thumb0
leap =

Rthumb0
leap Oleapfinger

0 1


΄Εχοντας υπολογίσει τους µετασχηµατισµού προς τις ϐάσεις του κάθε δαχτύλου κάνου-

µε κινηµατική ανάλυση ως προς αυτές. Για να µην υπερφορτώσουµε τη σηµειολογία
το όνοµα του δαχτύλου παραλείπεται και το σύστηµα ϐάσης τώρα σηµειώνεται σαν Σ0 =

(O0, X0, Y0, Z0).

Σχήµα 5.8: Συστήµατα αρθρώσεων αντίχειρα µε ϐάση την µέθοδο DH

Υπολογίζουµε την µήτρα Denavit-Hartenberg του αντίχειρα σύµφωνα µε το Σχήµα 5.8.

Πίνακας 5.1: DH Matrix of Thumb

joint i ai ai di θi
1 0 90◦ 0 q1

2 l1 0◦ 0 q2 + 90◦

3 0 -90◦ 0 q3

4 l2 0◦ 0 q4

5 l3 0 0◦ q5

Βάσει αυτής λαµβάνουµε τους ακόλουθους µετασχηµατισµούς

T1
0 =


c1 0 c1 0
s1 0 −c1 0
0 1 0 0
0 0 0 1



T2
1 =


−s2 −c2 0 −s2l1
c2 −s2 0 c2l1
0 0 1 0
0 0 0 1
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T3
2 =


c3 0 −s3 0
s3 0 c3 0
0 −1 0 0
0 0 0 1



T4
3 =


c4 −s4 0 c4l2
s4 −c4 0 s4l2
0 0 1 0
0 0 0 1



T5
4 =


c5 −s5 0 c5l3
s5 −c5 0 s5l3
0 0 1 0
0 0 0 1


Αρχικά µπορούµε να υπολογίσουµε τις γωνίες q1 και q2 εφόσον γνωρίζουµε το κέντρο

του συστήµατος Σ2 ως προς την ϐάση του αντίχειρα Σ0, δηλαδή το διάνυσµα

OΣ0
2 = (T thumbleap )−1Oleap2

Υπολογίζοντας τον πίνακα:

T thumb2
thumb0

=


−c1s2 −c1c2 s1 −c1s2l1
−s1s2 −s1c2 −c1 −s1s2l1
c2 −s2 0 c2l1
0 0 0 1


απ΄ όπου παίρνουµε,

q2 = arccos

OΣ0
2,z

l1


q1 = arctan

OΣ0
2,y

OΣ0
2,x


Οµοίως για τις γωνίες q3 και q4 υπολογίζουµε τον πίνακα:

T4
2 =


c3c4 −c3c4 −s3 c3c4l2
s3c4 −s3s4 c3 s3c4l2
−s4 −c4 0 −s4l2
0 0 0 1


και υπολογίζοντας το διάνυσµα

OΣ2
4 = (T thumbleap · T2

0 )−1Oleap4

ϐρίσκουµε τις γωνίες ως :
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q4 = arcsin

−OΣ2
4,z

l2


q3 = arctan

OΣ2
4,y

OΣ2
4,x


Για την q5 µπορούµε να συνεχίσουµε την ίδια διαδικασία αλλά εφόσον υπάρχει µόνο

µία στροφή ενός ϐαθµού ελευθερία, η γωνία µπορεί να υπολογιστεί ως γωνία µεταξύ των
διανυσµάτων (ως προς οποιοδήποτε σύστηµα αξόνων) των δύο συνδέσµων.

q5 = angle(Oleap5 − Oleap4 , Oleap4 − Oleap2 )

όπου,
angle(u, v) =

u · v

|u| · |v|

Συνεχίζουµε µε την ανάλυση του δείκτη και του µέσου. Παραθέτουµε µόνο την ανάλυση
του ενός δακτύλου, εφόσον η ανάλυση είναι η ίδια για τα δύο δάκτυλα.

Σχήµα 5.9: Συστήµατα αρθρώσεων δείκτη µε ϐάση την µέθοδο DH

Ο Denavit-Hartenberg πίνακας ϐάση του Σχήµατος 5.9 είναι ο ακόλουθος.

Πίνακας 5.2: DH Matrix of Finger

joint i ai ai di θi
1 0 -90◦ 0 q1

2 l1 0◦ 0 q2

3 l2 0◦ 0 q3

4 l3 0◦ 0 q4
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T1
0 =


c1 0 −s1 0
s1 0 c1 0
0 −1 0 0
0 0 0 1



T2
1 =


c2 −s2 0 c2l1
s2 −c2 0 s2l1
0 0 1 0
0 0 0 1



T3
2 =


c3 −s3 0 c3l2
s3 −c3 0 s3l2
0 0 1 0
0 0 0 1



T4
3 =


c4 −s4 0 c4l3
s4 −c4 0 s4l3
0 0 1 0
0 0 0 1


Συνεπώς υπολογίζουµε τον :

T2
0 =


c1c2 −c1c2 −s1 c1c2l1
s1c2 −s1s2 c1 s1c2l1
−s2 −c2 0 −s2l1
0 0 0 1


και από το διάνυσµα

OΣ0
2 = (T fingerleap )−1Oleap2

υπολογίζουµε τις γωνίες q2 και q3 :

q2 = arcsin

−OΣ0
2,z

l1


q1 = arctan

OΣ0
2,y

OΣ0
2,x


Οι γωνίες q3 και q4 µπορούν να υπολογιστούν ως γωνίες µεταξύ των διανυσµάτων (ως

προς οποιοδήποτε σύστηµα αξόνων) των αντίστοιχων συνδέσµων.

q3 = angle(Oleap3 − Oleap2 , Oleap2 − Oleap0 )

q4 = angle(Oleap4 − Oleap3 , Oleap3 − Oleap2 )
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όπου,
angle(u, v) =

u · v

|u| · |v|

5.4 Συλλογή ∆εδοµένων Επίδειξης

΄Εχοντας υπολογίσει όλες τις γωνίες των δακτύλων που χρησιµοποιούµε, ϐάσει των δε-
δοµένων που παρέχει η Leap Motion, µπορούµε δίνοντας τις τιµές αυτές ως είσοδο στους
ελεγκτές ϑέσης γωνίας να δηµιουργήσουµε ένα εικονικό περιβάλλον όπου είναι δυνατός ο
online χειρισµός του ϱοµπότ από τον χρήστη.

Είναι σκόπιµο στο σηµείο αυτό να επισηµάνουµε ότι, λόγω της λειτουργίας του αισθητήρα
µε υπέρυθρες, το εύρος των δυνατών κινήσεων περιορίζεται στις διατάξεις του χεριού, για τις
οποίες δεν υπάρχει ¨σύγκρουση¨ των διανυσµάτων που καταγράφονται πάνω στο επίπεδο του
αισθητήρα, δηλαδή οι προβολές των οστών πάνω στο επίπεδο του αισθητήρα δεν ϑα πρέπει
να τέµνονται. Πρακτικά, πολύ κλειστές λαβές και κινήσεις µε διασταυρώσεις των δαχτύλων
δεν µπορούν να καταγραφούν.

Σε αυτή την εργασία ασχολούµαστε µε in hand χειρισµό ενός αντικειµένου, που σηµαί-
νει ότι χρησιµοποιούµε µόνο τα δάχτυλα και όχι τον καρπό ή κάποιον ϐραχίωνα. Για τον
λόγο αυτό ακινητοποιούµε την ϐάση του χεριού πάνω από το αντικείµενο το οποίο ϑέλου-
µε να χειριστούµε. Χρησιµοποιούµε στα πειράµατα ως αντικείµενο έναν κύβο διαστάσεων
[4cm,6cm,4cm], µε την µεγάλη πλευρά των 6cm να είναι αυτή που ϐρίσκεται ανάµεσα στον
αντίχειρα και τα άλλα δύο δάκτυλα. ΄Οπως έχουµε αναφέρει, ϑέλουµε να καταγράψου-
µε δεδοµένα επίδειξης στα οποία ανυψώνουµε οριζόντια ένα αντικείµενο µε in hand λαβή.
Χρησιµοποιώντας τον αντίχειρα, τον δείκτη και τον µέσο, σηκώνουµε το αντικείµενο όσο γίνε-
ται σε οριζόντια ϑέση, τοποθετώντας τον αντίχειρα στην µία πλευρά του κύβου και τα άλλα
δύο δάχτυλα στην αντίθετη πλευρά. Επιπλέον, ελέγχουµε την δύναµη που ασκούµε οπτικά,
ϐλέποντας σε πραγµατικό χρόνο τις τιµές των αισθητήρων δύναµης του ϱοµπότ.

Σχήµα 5.10: In-hand λαβή του αντικειµένου - ∆εδοµένα επίδειξης

Καταγράφουµε τα δεδοµένα από 3 διαφορετικές τέτοιες λήψεις του κύβου. Συγκεκρι-
µένα, καταγράφουµε κάθε χρονική στιγµή το joint space των τριών δακτύλων του ϱοµπότ
που χρησιµοποιούµε, την ϑέση και τον προσανατολισµό του αντικειµένου, τις τιµές των αι-
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σθητήρων δύναµης και την δράσεις (είσοδοι στου ελεγκτές ϑέσης), δηλαδή το αντίστοιχο joint
space του ανθρώπινου χεριού.

Σχήµα 5.11: ΄Υψος αντικειµένου στα δεδοµένα επίδειξης

Με τα δεδοµένα επίδειξης, καταφέρνουµε να σηκώσουµε το αντικείµενο µε µία in hand
λαβή (Σχήµατα 5.10, 5.11). Ωστόσο, τα δεδοµένα επίδειξης δεν είναι αυτό που ακριβώς
επιθυµούµε, καθώς σε αυτά το ϱοµπότ σηκώνει το αντικείµενο στρέφοντας το ταυτόχρονα,
χωρίς να διατηρεί τον οριζόντιο προσανατολισµό του. Από το Σχήµα 5.12 ϕαίνεται η αδυναµία
να σηκώσουµε το αντικείµενο σταθερά οριζόντια. Επιπλέον, παρατηρώντας τις τροχιές της
δύναµης (Σχήµα 5.13) που ασκείται στο αντικείµενο ϐλέπουµε ότι το πρώτο δάχτυλο του
δείκτη ασκεί µεγαλύτερη δύναµη από το δεύτερο, ενώ υπάρχουν σηµεία που η δύναµη
ϕαίνεται µηδενική. Αυτό στην συγκεκριµένη περίπτωση δεν συµβαίνει επειδή χάνεται η
επαφή, αλλά επειδή ο αντίστοιχος αισθητήρας δύναµης δεν καλύπτει το συγκεκριµένο σηµείο
του ακροδαχτύλου (µύτη) που γίνεται η επαφή.

Με άλλα λόγια, τα δεδοµένα επίδειξης δεν είναι ακριβώς η επιθυµητή συµπεριφορά,
αλλά µία συµπεριφορά κοντά στην επιθυµητή. Κάτι τέτοιο έχει ερευνητικό ενδιαφέρον,
καθώς ϑέλουµε το σύστηµα µας να µπορεί να µεταφερθεί σε ένα πραγµατικό ϱοµπότ και
µε χρήση δεδοµένων επίδειξης σε πραγµατικό αντικείµενο. Σε µία τέτοια περίπτωση, το
αντικείµενο µεν ϑα χειρίζεται σωστά από τον άνθρωπο, αλλά τα δεδοµένα του ανθρώπινου
χεριού αναπόφευκτα ϑα εµφανίζουν απόκλιση από το ϱοµπότ. Και στις δύο περιπτώσεις
έχουµε δεδοµένα που προσδίδουν µία αρχική γνώση για την εργασία την οποία ϑέλουµε να
πραγµατοποιήσουµε, και την οποία ϑέλουµε να ϐελτιστοποιήσουµε στην συνέχεια.
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Σχήµα 5.12: Pitch αντικειµένου στα δεδοµένα επίδειξης

Σχήµα 5.13: ∆υνάµεις επαφής των τριών δακτύλων στα δεδοµένα επίδειξης
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Κεφάλαιο 6

Πειραµατικά Αποτελέσµατα

Στο κεφάλαιο αυτό παρουσιάζουµε τα πειραµατικά αποτελέσµατα της µεθοδολογίας που
περιγράψαµε στο κεφάλαιο 4. ΄Οπως περιγράψαµε στο Κεφάλαιο 5 της συλλογής των δεδο-
µένων επίδειξης, τα πειράµατα αφορούν την εσωτερική λαβή (in-hand grasp) και τον χειρισµό
ενός ορθογώνιου παραλληλεπίπεδου µε 3 δάκτυλα του ανθρωποµορφικού χεριού ADROIT
στο περιβάλλον προσοµοίωσης Mujoco.

Στο σηµείο αυτό παρουσιάζουµε τις υπερπαραµέτρους που χρησιµοποιήθηκαν. Για την
προσέγγιση της πολιτικής πθ(a|s) και της συνάρτησης αξίας Vw(s) χρησιµοποιήσαµε δύο
νευρωνικά δίκτυα µε 2 κρυφά layers των 32 νευρώνων στο καθένα. Για τις υπερπαραµέτρους
του υπολογισµού της πλεονεκτικής συνάρτησης At και της απόδοσης Gt χρησιµοποιήθηκαν
οι τιµές γ = 0.995 και λ = 0.97. Επίσης για τον υπολογισµό της Natural Policy Gradient
χρησιµοποιήθηκαν 10 επαναλήψεις µε την τεχνική Conjugate Policy Gradient και ως όριο
της KL − Divergence συνθήκης η τιµή δ = 0.05. Ως ϱυθµός µάθησης στην ανανέωση της
συνάρτησης αξίας στην ενισχυτική µάθηση και της πολιτικής κατά την προεκπαίδευση µε
επιβλεπόµενη µάθηση (Behavior Cloning) χρησιµοποιήθηκε η τιµή 0.001. Τέλος, σε κάθε
εποχή/επανάληψη της ενισχυτικής µάθησης έγινε συλλογή από 200 τροχιές (rollouts) και
στην συνέχεια ανανέωση της πολιτικής και της συνάρτησης αξίας ϐάσει της µεθοδολογίας
που παρουσιάστηκε στο κεφάλαιο 4.

Οι παραπάνω τιµές έχουν ϐρεθεί ϐιβλιογραφικά στις εργασίες που έχουµε αναφέρει ως
ευρετικές τιµές (heuristics) που δουλεύουν ικανοποιητικά για τα περισσότερα προβλήµατα.
Πραγµατοποιήθηκε, ωστόσο, µία µικρή προσαρµογή ώστε να καταλήξουµε σε αυτές τις τελι-
κές τιµές που χρησιµοποιήθηκαν. Κρατάµε τις παραπάνω υπερπαραµέτρους σταθερές στα
πειράµατα που ακολουθούν, προκειµένου να είναι δυνατή η σύγκριση των µεγεθών.

Τα πειράµατα που εκτελέστηκαν και παρουσιάζονται παρακάτω ακολουθούν την ακόλου-
ϑη λογική. Αρχικά, ξεκινάµε από την απλούστερη περίπτωση. Θέλουµε το ϱοµπότ να µάθει
απλώς να σηκώνει οριζόντια το αντικείµενο χωρίς να ακολουθεί κάποια τροχιά και χωρίς
να έχει πρότερη γνώση από δεδοµένα επίδειξης. Στην συνέχεια προσθέτουµε την γνώση α-
πό δεδοµένα επίδειξης και επιπλέον ερευνάµε πως επιδρούν οι αισθητήρες δύναµης στην
περίπτωση αυτή και πραγµατοποιούµε έλεγχο της δύναµης που ασκείται. Στην συνέχεια
προχωράµε στην δικιά µας µεθοδολογία µε την παρακολούθηση µίας τροχιάς ύψους του α-
ντικειµένου και ϐλέπουµε πώς επιδρούν οι αισθητήρες δύναµης και η εισαγωγή µίας ϕάσης
στον χώρο κατάστασης στο στάδιο πριν την άρση του αντικειµένου. Τέλος, ϐλέπουµε ξανά
την περίπτωση περιορισµού της δύναµης που ασκείται στο αντικείµενο για την περίπτωση

73



Κεφάλαιο 6. Πειραµατικά Αποτελέσµατα

παρακολούθησης τροχιάς.

6.1 Λαβή (Grasp) σε προκαθορισµένο ύψος

6.1.1 Ενισχυτική µάθηση χωρίς πρότερη γνώση

Σαν πρώτο πείραµα, ϑέλουµε να δούµε ποια συµπεριφορά ϐρίσκει το σύστηµα µας χρη-
σιµοποιώντας ενισχυτική µάθηση µε τυχαία αρχικοποιηµένη πολιτική, απλώς για την α-
νύψωση του αντικειµένου σε κάποιο ύψος-στόχο g, διατηρώντας οριζόντιο το αντικείµενο
δηλαδή µε ένα pitch = 0. Χρησιµοποιούµε σε αυτό το πείραµα ως χώρο κατάστασης µόνο
τις αρθρώσεις του ϱοµπότ (αντίχειρα, δείκτη και µέσου), την ϑέση και τον προσανατολισµό
του αντικειµένου και διαµορφώνουµε την επιβράβευση ως εξής :

r = −w1|h − g| −w2|pitch |

Θέτουµε για το πείραµα αυτό ως επιθυµητό ύψος του κέντρου ϐάρους g = 50mm. Χρη-
σιµοποιούµε ως ϐάρη της παραπάνω επιβράβευσηςw1 = 0.1 καιw2 = 1

70 µετρώντας το ύψος
h σε χιλιοστά και την γωνία pitch σε µοίρες. Παρουσιάζουµε στο Σχήµα 6.1 την καµπύλη
µάθησης, η οποία αφορά το άθροισµα των επιβραβεύσεων σε ένα ενδεικτικό επισόδειο αξιο-
λόγησης ανά επανάληψη. Η κάθε επανάληψη αφορά συλλογή 200 τροχιών και ανανέωση
των νευρωνικών δικτύων πολιτικής και συνάρτησης αξίας όπως περιγράφηκε στο Κεφάλαιο
4. Μετά την ολοκλήρωση της ϕάσης εκπαίδευσης (200 επαναλήψεων) εκτελέσθηκε πείρα-
µα για την αξιολόγηση της τελικής επίδοσης της µεθόδου για µία ενδεικτική εκτέλεση ενός
επισοδείου ανύψωσης του αντικειµένου από το ϱοµποτικό χέρι. Σηµειώνουµε ότι σε όλη
την διαδικασία αξιολόγησης των πειραµάτων χρησιµοποιούµε ντετερµινιστικά την πολιτική,
δηλαδή µόνο την έξοδο του αντίστοιχου νευρωνικού δικτύου, χωρίς την µήτρα συνδιακύµαν-
σης. Στο σχήµα 6.2 παρουσιάζεται στιγµιότυπο της τελικής ϑέσης χεριού και αντικειµένου,
ενώ στα Σχήµατα 6.3 και 6.4 παρουσιάζονται οι τροχιές ύψους και γωνίας ανύψωσης (ως
TRPO from Scratch αναφερόµαστε στην εκτέλεση του αλγορίθµου Trust Region Policy Op-
timization χωρίς πρότερη γνώση από δεδοµένα επίδειξης).

Στις πρώτες 100 επαναλήψεις όπως ϕαίνεται από την καµπύλη µάθησης δεν υπάρχει
ιδιαίτερη ϐελτίωση της πολιτικής. Στην συνέχεια η επιβράβευση αυξάνεται και το σύστηµα
µαθαίνει µία µέθοδο να σηκώσει το αντικείµενο µε µία πρωτότυπη λαβή. Σταµατάµε την
εκπαίδευση µετά από 200 επαναλήψεις, καθώς παρατηρήσαµε ότι στο σηµείο αυτό υπάρχει
σταθεροποίηση της απόδοσης και ελέγχουµε τα αποτελέσµατα. Το σύστηµα έχει µάθει να
πραγµατοποιεί µία λαβή στο αντικείµενο και να το σηκώνει σε κάποιο ύψος. Η λαβή αυτή,
ωστόσο, δεν είναι µία λαβή µε επαφή των ακροδακτύλων στο αντικείµενο. Ο δείκτης του
χεριού σπρώχνει το αντικείµενο σε ένα σηµείο του αντίχειρα, εγκλωβίζοντας το σε αυτή την
ϑέση. Αυτή η power grasp λαβή ουσιαστικά δεν επιτρέπει στο ϱοµποτ να ελέγξει το ύψους
του αντικειµένου αλλά το σηκώνει απλώς σε κάποιο ύψος που σχετίζεται µε το σηµείο εγκλω-
ϐισµού του αντικειµένου ανάµεσα στα δάκτυλα (Σχήµα 6.2). Το τελικού ύψος του κέντρου
ϐάρους του αντικειµένου, όπως ϐλέπουµε από την καµπύλη του ύψους (Σχήµα 6.3) δεν είναι
το επιθυµητό (50mm), αλλά περίπου 60mm.
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6.1 Λαβή (Grasp) σε προκαθορισµένο ύψος

Σχήµα 6.1: Καµπύλη µάθησης - Ενισχυτική Μάθηση χωρίς πρότερη γνώση

Σχήµα 6.2: Τελική ϑέση grasp - Ενισχυτική µάθηση χωρίς πρότερη γνώση

Επιπλέον, παρατηρούµε ότι ο προσανατολισµός του αντικειµένου δεν παραµένει ορι-
Ϲόντιος (Σχήµα 6.4). Αυτός ουσιαστικά καθορίζεται από την αντίστοιχη παράµετρο w2 της
επιβράβευσης. Αυξάνοντάς την παράµετρο αυτή ϑα µπορούσαµε να δώσουµε παραπάνω
ϐάρος στο µέγεθος αυτό, ώστε να ϐοηθήσουµε το αντικείµενο να παραµένει όσο γίνεται ο-
ϱιζόντιο κατά την κίνηση. Ωστόσο, παρατηρήσαµε ότι στην περίπτωση αυτή χωρίς χρήση
δεδοµένων επίδειξης δεν ήταν δυνατόν να αυξήσουµε το ϐάρος w2. Αυξάνοντας το είδαµε ότι
το χέρι επιλέγει να µην σηκώνει καν το αντικείµενο. Αυτό συµβαίνει επειδή στην αρχή το
αντικείµενο που ϐρίσκεται στο έδαφος είναι ήδη οριζόντιο. Συνεπώς, µε ένα µεγάλο ϐάρος
w2 αυξάνουµε την ποινή για µη οριζόντιες ϑέσεις του αντικειµένου. Εποµένως, το χέρι κατά
την εξερεύνηση κουνώντας το αντικείµενο ελάχιστα χωρίς να το σηκώσει παίρνει µία µεγάλη
ποινή και αποτρέπει τις ενέργειες που συνδέονται µε αλληλεπίδραση χεριού-αντικειµένου.
Αυτή ουσιαστικά είναι µία υποβέλτιστη λύση του συστήµατος, καθώς δεν ϐρίσκει ποτέ λύσεις
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Κεφάλαιο 6. Πειραµατικά Αποτελέσµατα

Σχήµα 6.3: Τροχία ύψους - Ενισχυτική Μάθηση χωρίς πρότερη γνώση

Σχήµα 6.4: Τροχία pitch - Ενισχυτική Μάθηση χωρίς πρότερη γνώση

που σχετίζονται µε το grasp του αντικειµένου σε µεγάλο ύψος το οποίο ϑα έδινε καλύτερη
επιβράβευση.

Βάσει λοιπόν των αποτελεσµάτων, ϐλέπουµε ότι η αποτυχία είναι πολλών επιπέδων. Η
µάθηση είναι πολύ αργή, η λαβή δεν είναι η επιθυµητή, το αντικείµενο δεν ανυψώνεται στο
επιθυµητό ύψος, αλλά σε κάποιο άλλο ύψος σχετιζόµενο µε την λαβή που πραγµατοποιεί, ενώ
ουσιαστικά η ϐελτιστοποίηση ως προς την οριζόντια ϑέση του αντικειµένου δεν λαµβάνεται
καν υπόψιν.
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6.1 Λαβή (Grasp) σε προκαθορισµένο ύψος

6.1.2 Ενισχυτική µάθηση και προεκπαίδευση µε δεδοµένα επίδειξης

Στο επόµενο πείραµα κρατάµε τον χώρο καταστάσεων ως έχει. Χρησιµοποιούµε τα δεδο-
µένα επίδειξης ως αρχικοποίηση της πολιτικής σύµφωνα µε τον αλγόριθµο Behavior Cloning,
όπως περιγράφηκε στην παράγραφο 4.5. Τα δεδοµένα επίδειξης δίνουν µία καλή αρχικοπο-
ίηση στο σύστηµα µας, η οποία ακολουθείται από ενισχυτική µάθηση. Εποµένως, µπορούµε
τώρα να αυξήσουµε το ϐάρος w2 της επιβράβευσης, εφόσον λόγω των δεδοµένων επίδειξης
το σύστηµα δεν µένει σε µία υποβέλτιστη κατάσταση που επιλέγει να µην σηκώσει καν το
αντικείµενο όπως περιγράψαµε προηγουµένως. Χρησιµοποιούµε µία τιµή 1

20 , δίνοντας ση-
µαντικό ϐάρος και στο να µένει το αντικείµενο οριζόντιο. Παρουσιάζουµε στην συνέχεια στα
σχήµατα 6.5 έως 6.9, τα αποτελέσµατα των δύο καλύτερων περιπτώσεων που επιτύχαµε µε
και χωρίς δεδοµένα επίδειξης, όπου ως TRPO from Scratch αναφερόµαστε στην µάθηση χω-
ϱίς πρότερη γνώση και ως TRPO BC στην µάθηση µε προεκπαίδευση από δεδοµένα επίδειξης
µε τον αλγόριθµο Behavior Cloning. Σηµειώνουµε εδώ, ότι λόγω του ότι η επιβράβευση είναι
διαφορετική συνάρτηση για τις δύο αυτές περιπτώσεις δεν έχει νόηµα να συγκρίνουµε τις
καµπύλες µάθησης ποσοτικά, εποµένως στο σχήµα 6.5 παρουσιάζουµε µόνο την περίπτω-
ση µε χρήση δεδοµένων επίδειξης, ενώ η αντίστοιχη χωρίς την πρότερη αυτή γνώση έχει
παρουσιαστεί στο σχήµα 6.1.

Σχήµα 6.5: Καµπύλη µάθησης - Προεκπαίδευση µε δεδοµένα επίδειξης

΄Οπως είδαµε στο προηγούµενο πείραµα (παράγραφος 6.1.1) χωρίς δεδοµένα επίδειξης
χρειάζεται 100-200 επαναλήψεις ώστε να πετύχει µία λαβή του αντικειµένου η οποία ούτε
είναι η επιθυµητή λαβή επαφής των ακροδακτύλων, ούτε πετυχαίνει επιθυµητό ύψος και
προσανατολισµό. Από την άλλη, µε δεδοµένα επίδειξης ϐλέπουµε ότι έχουµε πολύ γρηγο-
ϱότερη σύγκλιση σε περίπου 10 µε 20 επαναλήψεις (Σχήµα 6.5).

Με χρήση των δεδοµένων επίδειξης παρατηρούµε ότι επιτυγχάνεται η επιθυµητή λαβή
του αντικειµένου µε επαφή των άκρων των δακτύλων ακόµα και χωρίς αισθητήρες δύναµης.
Σχετικά µε τις δυνάµεις, ϐλέπουµε ότι ακολουθείται η συµπεριφορά των δεδοµένων επίδει-
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Σχήµα 6.6: Τελική ϑέση λαβής - Προεκπαίδευση µε δεδοµένα επίδειξης

Σχήµα 6.7: Σύγκριση τροχιάς ύψους αντικειµένου µε και χωρίς δεδοµένα επίδειξης

ξης να χρησιµοποιείται περισσότερο ο δείκτης από τον µέσο (Σχήµα 6.9). Σηµειώνουµε ότι
η µηδενική τιµή του µέσου δακτύλου στην περίπτωση αυτή δεν σηµαίνει ότι χάνεται η ε-
παφή, αλλά χρησιµοποιεί σε εκείνο σηµείο την µύτη του δακτύλου στην οποία δεν ϕτάνει ο
αισθητήρας δύναµης.

Σηµειώνουµε, επιπλέον ότι από το πείραµα αυτό ϕαίνεται πως αυτή η λαβή µπορεί να
ελέγξει την κίνηση του αντικειµένου και δεν το εγκλωβίζει απλώς σε µία κατάσταση µέσα
στην παλάµη. Επιπλέον, ϐλέπουµε ότι το αντικείµενο σηκώνεται στο επιθυµητό ύψος το
οποίο έχουµε Ϲητήσει µέσω της επιβράβευσης ενώ το pitch του αντικειµένου είναι µικρότερο
και στο τέλος της κίνησης αφού το σηκώσει είναι σχεδόν µηδενικό.

Ωστόσο, ϐλέπουµε ότι το ϱοµπότ σηκώνει πολύ γρήγορα, σχεδόν ακαριαία το αντικείµενο.
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6.1 Λαβή (Grasp) σε προκαθορισµένο ύψος

Σχήµα 6.8: Σύγκριση τροχιάς pitch αντικειµένου µε και χωρίς δεδοµένα επίδειξης

Σχήµα 6.9: Τροχιές δύναµης επαφής µε χρήση δεδοµένων επίδειξης

Αυτό γίνεται διότι η επιβράβευση αφορά έναν τελικό στόχο. Συνεπώς όσο πιο γρήγορα
ϕτάσει το σύστηµα τον στόχο τόσο µεγαλύτερη επιβράβευση ϑα πάρει. Το γεγονός ότι η
ϐελτιστοποίηση γίνεται και ως προς την ταχύτητα επίτευξης της Ϲητούµενης εργασίας δεν
είναι πάντα ϑεµιτό, καθώς δεν µας επιτρέπει να ελέγξουµε την κίνηση του αντικειµένου
µέχρι να ϕτάσει στον στόχο. Αυτός είναι και το κύριο πρόβληµα στο οποίο εστιάζουµε στην
εργασία αυτή και επιχειρούµε να λύσουµε µε την παρακολούθηση κάποιας τροχιάς.

Μπορούµε επίσης να παρατηρήσουµε ότι λόγω της µεγάλης ταχύτητας υπάρχει overshoot
στα µεγέθη, τόσο στο ύψος το οποίο στην αρχή ϕτάνει παραπάνω από το επιθυµητό όσο και
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στο pitch του αντικειµένου, το οποίο αν και έχει µειωθεί συνεχίζει να ϕτάνει σε µία τιµή
περίπου 10 µοιρών κατά την διάρκεια του grasp. Ουσιαστικά επειδή έχουµε να κάνουµε µε
έναν τελικό στόχο ύψους, η ποινή (αρνητική επιβράβευση) που αφορά αυτόν τον τελικό στόχο
αρχικά είναι πολύ µεγάλη και συνεπώς µέχρι αυτή να γίνει µικρή, δηλαδή το αντικείµενο
να σηκωθεί κοντά στο επιθυµητό ύψος, η επιβράβευση που αφορά τα υπόλοιπα µεγέθη
ϕαίνεται να µην λαµβάνεται σηµαντικά υπόψιν και έτσι δεν µπορούµε να ϱυθµίσουµε τα
µεγέθη εύκολα µέχρι να ϕτάσουµε στον τελικό στόχο.

6.1.3 Χρήση αισθητήρων δύναµης

Στο πείραµα αυτό ϑέλουµε να διαµορφώσουµε µε κάποιο επιθυµητό τρόπο την άσκηση
δύναµης στο αντικείµενο. Προσθέτουµε λοιπόν στον χώρο καταστάσεις τις τιµές από τους
αισθητήρες δύναµης που ϐρίσκονται στα άκρα των τριών δακτύλων και διαµορφώνουµε την
επιβράβευση ως εξής :

r = −w1|h − g| −w2|pitch | −w3rf

µε

rf =

0 if fmin,i < fi < fmax,i for i = 1,2,3

1 if otherwise.

Σχήµα 6.10: Καµπύλη Μάθησης - Grasp µε περιορισµό των δυνάµεων

Χρησιµοποιούµε τα ϐάρη w1 και w2 όπως στο προηγούµενο πείραµα µε τιµές 0.1 και
1
20 αντίστοιχα για στόχο g = 50 και w3 = 1.5 αντιπροσωπεύει την ποινή έξω από τα όρια
των επιθυµητών δυνάµεων (thresholds). ΄Εχουµε ένα κάτω όριο ώστε να διατηρείται η επαφή
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6.1 Λαβή (Grasp) σε προκαθορισµένο ύψος

Σχήµα 6.11: Σύγκριση δυνάµεων κατά το grasp µε και χωρίς έλεγχο της δύναµης

µε το αντικείµενο και ένα άνω όριο ώστε να περιορίσουµε την δύναµη που ασκείται εντός
επιθυµητών τιµών. Για το κάτω όριο χρησιµοποιούµε µία µικρή τιµή fmin,i = 0.1 , i = 1,2,3
ώστε να διασφαλίζεται η επαφή. Σχετικά µε το άνω όριο, ϑέλουµε να περιορίσουµε την
συνολική δύναµη, η οποία προκύπτει ουσιαστικά από την δύναµη του αντίχειρα και να
µοιράσουµε στην αντίθετη πλευρά του αντικειµένου την δύναµη στον δείκτη και στον µέσο.
Χρησιµοποιούµε για τον αντίχειρα µία τιµή fmax,1 = 10 και για τον δείκτη και µέσο µία τιµή
fmax,2 = fmax,3 = 5. Στο Σχήµα 6.10 παρουσιάζεται η καµπύλη µάθησης για το πείραµα αυτό
και στο Σχήµα 6.11 οι τροχιές δυνάµεων µετά την σύγκλιση του αλγορίθµου µε και χωρίς
ποινή δύναµης (w/ vs w/o tactiles).

Αρχικά, ϐλέπουµε ότι σε σχέση µε το προηγούµενο πείραµα χρειάζονται περισσότερες
επαναλήψεις για να µάθει να διατηρεί τις τιµές των δυνάµεων εντός των επιθυµητών ορίων.
Κάτι τέτοιο είναι απολύτως λογικό, δεδοµένου αρχικά ότι Ϲητάµε να ϐελτιστοποιηθεί µία
ακόµη παράµετρος και κατά δεύτερον και σηµαντικότερο ότι Ϲητάµε µία αρκετά διαφορε-
τική συµπεριφορά σε σχέση µε τα δεδοµένα επίδειξης. Συνεπώς, χρειάζεται περισσότερη
εξερεύνηση (exploration) από πλευράς ενισχυτικής µάθησης και εποµένως περισσότερες ε-
παναλήψεις. Τέλος παρατηρούµε και σε αυτήν την περίπτωση ότι ενώ τα επιθυµητά όρια
τηρούνται εν τέλη, στην αρχή υπάρχει ξανά overshoot, λόγω του ότι υπάρχει ένας τελικός
στόχος ύψους.

81



Κεφάλαιο 6. Πειραµατικά Αποτελέσµατα

6.2 Επιδέξια Λαβή (Grasp) µε Παρακολούθηση Προκαθορισµένης

Τροχιάς ΄Υψους

Είδαµε στα προηγούµενα πειράµατα, ότι καταφέρνουµε να σηκώσουµε το αντικείµενο
µε την Ϲητούµενη in hand λαβή σε ένα επιθυµητό ύψος. Ωστόσο, το κύριο µειονέκτηµα είναι
ότι µε τον τρόπο αυτό δεν µπορούµε να ελέγξουµε ούτε τον τρόπο µε τον οποίο ϕτάνει στο
ύψος αυτό, αλλά ούτε τα υπόλοιπα µεγέθη τα οποία κάνουν overshoot από τις επιθυµητές
τιµές στο διάστηµα µέχρι το αντικείµενο να ϕτάσει στο επιθυµητό ύψος. Συνεχίζουµε, λοι-
πόν, µε την µεθοδολογία που προτείνουµε, η οποία αφορά την παρακολούθηση τροχιάς και
επιχειρεί να λύσει τα προβλήµατα αυτά. Χρησιµοποιούµε στα επόµενα πειράµατα ως επι-
ϑυµητή µία πολυωνυµική τροχιά τριών ϕάσεων µε ϕάση επιτάχυνσης, σταθερής ταχύτητας
και επιβράδυνσης. Επιπλέον στα επόµενα πειράµατα χρησιµοποιούµε προεκπαίδευση µε
δεδοµένα επίδειξης, καθώς όπως ϕάνηκε από την παράγραφο 6.1.1 χρειάζονται πάρα πολ-
λές επαναλήψεις όταν χρησιµοποιούµε µάθηση χωρίς πρότερη γνώση και δεν έχει ιδιαίτερο
νόηµα να επαναλάβουµε κάποιο πείραµα µε ενισχυτική µάθηση από το µηδέν ξανά.

Κατά την πολυωνυµική τροχιά που χρησιµοποιούµε, οι ϕάσεις επιτάχυνσης και επι-
ϐράδυνσης διαρκούν 40% του χρόνου τις τροχιάς και η ϕάση σταθερής ταχύτητας το 20%. Οι
παράµετροι της ϕάσης επιτάχυνσης και επιβράδυνσης επιλέγονται ώστε να υπάρχει συνέχεια
στην ταχύτητα. Για να είναι η Ϲητούµενη τροχιά κοντά στα δεδοµένα επίδειξης (παράγρα-
ϕος 5.4) επιλέγουµε τον συνολικό χρόνο ανύψωσης να διαρκεί 200 timesteps και αφήνουµε
100 timesteps στην αρχή χωρίς να Ϲητήσουµε να σηκωθεί το αντικείµενο ώστε το ϱοµπότ να
πραγµατοποιήσει το κλείσιµο των δακτύλων και να σχηµατίσει την λαβή. Επιλέγουµε για
την Ϲητούµενη τροχιά ένα ύψος 4.8cm. Ονοµάζουµε, στην συνέχεια την τροχιά αυτή hD.

Σχήµα 6.12: Επιθυµητή τροχιά ύψους
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6.2 Επιδέξια Λαβή (Grasp) µε Παρακολούθηση Προκαθορισµένης Τροχιάς ΄Υψους

6.2.1 Χωρίς χρήση Αισθητήρων ∆ύναµης

Σαν πρώτο πείραµα, ϑέλουµε να δούµε την συµπεριφορά του συστήµατος χωρίς να χρη-
σιµοποιήσουµε τους αισθητήρες δύναµης. Ο χώρος κατάστασης λοιπόν αποτελείται από τα
joints του ϱοµπότ, την ϑέση και τον προσανατολισµό του αντικειµένου και το επιθυµητό ύψος
του αντικειµένου για την επόµενη χρονική στιγµή, όπως περιγράψαµε στην παράγραφο 4.1.
Ορίζουµε την επιβράβευση, σύµφωνα µε την παράγραφο 4.2 ως:

r(t) = −w1|h(t) − hD(t)| −w2|pitch(t)|

Χρησιµοποιούµε w1 = 0.1 και w2 = 1
70 . Σηµειώνουµε ότι σε αυτήν την περίπτωση η

τιµή 1
70 του w2 δεν είναι µικρή, ακόµα και αν είναι ίδια µε αυτή που χρησιµοποιήθηκε στα

πειράµατα του grasp χωρίς παρακολούθηση τροχιάς. Ο λόγος είναι ότι µε έναν τελικό στόχο
δηµιουργείται µεταξύ των όρων της επιβράβευσης ένα απροσδιόριστο (για τον σχεδιαστή)
trade-off ύψους/pitch που χρειαζόταν αρκετή ϱύθµιση των ϐαρών της επιβράβευσης για να
έχουµε ένα καλό αποτέλεσµα. Αντίθετα, τώρα το trade-off αφορά µία χρονική στιγµή και
συνεπώς οι παραπάνω τιµές των δύο ϐαρών της επιβράβευσης µπορούν να µεταφραστούν
στο ότι η ποινή ενός χιλιοστού ύψους είναι ισοδύναµη µε ποινή επτά µοιρών του pitch. Με
αυτόν τον τρόπο η ϱύθµιση των παραµέτρων γίνεται εξαιρετικά πιό εύκολη, αφού ορίζεται
µία αναλογία από εµάς.

Σχήµα 6.13: Καµπύλη επιβράβευσης - Παρακολούθηση τροχιάς ύψους χωρίς αισθητήρες
δύναµης

Για την αξιολόγηση της µεθόδου παρουσιάζουµε την καµπύλη µάθησης της επιβράβευ-
σης (Σχήµα 6.13) και τις καµπύλες µάθησης ξεχωριστά για τα µεγέθη που υπάρχουν στην
επιβράβευση, δηλαδή το σφάλµα της τροχιάς ύψος (Σχήµα 6.14) και της γωνίας ανύψωσης
από το οριζόντιο επίπεδο (Σχήµα 6.15). Παρουσιάζουµε επιπλέον την συµπεριφορά µετά
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την σύγκλιση των καµπυλών µάθησης (50 επαναλήψεις), δηλαδή τις τροχιές ύψους, γω-
νίας ανύψωσης και δυνάµεων (Σχήµατα 6.16 έως 6.18) που εκτελούνται σε ένα επεισόδιο
αξιολόγησης.

Σχήµα 6.14: Καµπύλη µάθησης τροχιάς ύψους χωρίς αισθητήρες δύναµης

Σχήµα 6.15: Καµπύλη µάθησης pitch χωρίς αισθητήρες δύναµης
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Σχήµα 6.16: Παρακολούθηση τροχιάς ύψους - χωρίς αισθητήρες δύναµης

Σχήµα 6.17: Τροχιά Pitch - χωρίς αισθητήρες δύναµης
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Σχήµα 6.18: Τροχιές δυνάµεων - χωρίς χρήση δυνάµεων στην µάθηση

Από τα αποτελέσµατα αυτά ϕαίνεται ότι µαθαίνεται η Ϲητούµενη παρακολούθηση τροχιάς
ύψους. Ως πρώτο πείραµα της µεθόδου που προτείνουµε σχετικά µε την παρακολούθηση
τροχιάς παρατηρούµε τώρα, όπως είναι λογικό, ότι η ϐελτιστοποίηση δεν συµβαίνει και ως
προς την ταχύτητα επίτευξης του τελικού ύψους. Με τον τρόπο, διορθώνονται και όλα τα
overshoot που συνέβαιναν στα διάφορα µεγέθη. Ωστόσο, το κύριο πρόβληµα είναι ότι σε
κάποιο σηµείο χάνεται η επαφή από το µέσο δάκτυλο. Ως συνέπεια το αντικείµενο επιδέχεται
ανεπιθύµητες διαταραχές στην τροχιά, το οποίο ϕαίνεται και ποιοτικά από την κίνηση και
ποσοτικά από την ταλάντωση στην τροχιά του ύψους και την τροχιά του pitch στην αντίστοιχη
χρονική στιγµή που χάνεται η επαφή. Επιπλέον, ϕαίνεται ότι η δύναµη διοχετεύεται ξαφνικά
στον δείκτη, ασκώντας µεγαλύτερη δύναµη. Συµπερασµατικά, µπορούµε να πούµε ότι µε
την µέθοδο αυτή έχουµε επιτυχία σε κάποιο ϐαθµό όσον αφορά την παρακολούθηση τροχιάς,
αλλά η γενική συµπεριφορά ελέγχου του αντικειµένου δεν είναι η επιθυµητή, καθώς υπάρχει
διακοπή της Ϲητούµενης λαβής επαφής.

6.2.2 ΄Ελεγχος της επαφής µε χρήση αισθητήρων δύναµης

Για να λύσουµε τα προβλήµατα τα οποία δηµιουργεί η απώλεια επαφής από το ένα
δάκτυλο, εισάγουµε στον χώρο κατάστασης τους αισθητήρες δύναµης στις άκρες των τριών
δακτύλων και Ϲητάµε τα δάχτυλα να ασκούν κάποια δύναµη στο αντικείµενο, αυξάνοντας την
επιβράβευση ως εξής :

86



6.2 Επιδέξια Λαβή (Grasp) µε Παρακολούθηση Προκαθορισµένης Τροχιάς ΄Υψους

r(t) = −w1|h(t) − hD(t)| −w2|pitch(t)| −w3rf (t)

µε

rf (t) =

0 if fmin,i < fi(t) for i = 1,2,3

1 if otherwise.

Επιθυµούµε µε το πείραµα αυτό να διερευνήσουµε πως συνδράµει η διατήρηση της
επαφής, δηλαδή το κάτω όριο και εποµένως δεν ασχολούµαστε προς το παρόν µε το άνω
επιθυµητό όριο των δυνάµεων. Χρησιµοποιούµε όπως στο προηγούµενο πείραµα τις τιµές
w1 = 0.1, w2 = 1

70 , f min, i = 0.1 , i = 1,2,3 και επιπλέον w3 = 0.5, η οποία µπορεί να
µεταφραστεί ως µία ποινή δύναµης που είναι ισοδύναµη µε σφάλµα τροχιάς 5 χιλιοστών.

Για τις καµπύλες µάθησης παραθέτουµε όπως στα προηγούµενα πειράµατα την καµπύλη
του αθροίσµατος των επιβραβεύσεων ανά επανάληψη (Σχήµα 6.19), η οποία ωστόσο δεν µπο-
ϱεί να συγκριθεί µε το προηγούµενο πείραµα στο οποίο δεν χρησιµοποιήσαµε αισθητήρες
δύναµης καθώς έχει εισαχθεί µία ποινή δύναµης η οποία αλλάζει την επιβράβευση. Ωστόσο,
συγκρίνουµε τις µεθόδους χρησιµοποιώντας τις καµπύλες µάθησης ανά µέγεθος, δηλαδή
σφάλµα στις τροχιές ύψους, προσανατολισµού και ποσοστό διατήρησης της επαφής σε µία
επανάληψη αξιολόγησης (Σχήµατα 6.20 έως 6.22). Μετά την ολοκλήρωση της ϕάσης εκπα-
ίδευσης (60 επαναλήψεις) και της σύγκλισης των καµπυλών εκµάθησης, εκτελέσθηκε σειρά
πειραµάτων για την συγκριτική αξιολόγηση της τελικής επίδοσης της µεθόδου µε και χωρίς
τη χρήση δεδοµένων από αισθητήρες δύναµης/αφής. Στα Σχήµατα 6.23 έως 6.25 παρου-
σιάζονται τα αποτελέσµατα από µια ενδεικτική εκτέλεση της εργασίας εσωτερικού χειρισµού
ϱοµποτικής λαβής και ανύψωσης του αντικειµένου, συγκρίνοντας τις τροχιές ύψους, γωνίας
ανύψωσης και δυνάµεων που προκύπτουν µε έλεγχο ή µη των δυνάµεων επαφής (w/ vs w/o
tactiles).

Από τις καµπύλες αυτές µπορούµε να εξάγουµε τα ακόλουθα συµπεράσµατα. Με χρήση
των αισθητήρων δύναµης και έλεγχο της επαφής κατά το grasp µέσω της επιβράβευσης, διορ-
ϑώνεται η ανεπιθύµητη συµπεριφορά η οποία αφορά την απώλεια επαφής που δηµιουργεί
ποιοτικά διακοπή της Ϲητούµενης λαβής και ανεπιθύµητες διαταραχές στην τροχιά ανύψωσης
του αντικειµένου και ποσοτικά διόρθωση της ταλάντωσης στα µεγέθη που µελετάµε. Επι-
πλέον, αναφορικά µε τις δυνάµεις διορθώνεται η συµπεριφορά κατά την οποία η απώλεια
επαφής από τον µέσο αναγκάζει τον δείκτη να ασκήσει απότοµα µεγάλη δύναµη ώστε να
κρατήσει το αντικείµενο στην επιθυµητή τροχιά. Ωστόσο, µπορούµε να δούµε από τις κα-
µπύλες µάθησης ότι χρειάζονται περισσότερες επαναλήψεις για την σύγκλιση. Αυτό είναι
απολύτως λογικό καθώς έχουµε εισάγει έναν ακόµη παράγοντα προς ϐελτιστοποίηση, οπότε
χρειάζεται περισσότερη εξερεύνηση από µεριάς ενισχυτικής µάθησης ώστε να ϐρει επιθυµη-
τές κινήσεις. Αυτό ϕαίνεται ουσιαστικά στην καµπύλη µάθησης των δυνάµεων, που αφορά
την διατήρηση της επαφής. Στην περίπτωση που δεν χρησιµοποιούσαµε αισθητήρες δύνα-
µης στην καλύτερη περίπτωση η επαφή διατηρείται περίπου στο 75% της τροχιάς, ενώ στην
περίπτωση που χρησιµοποιούµε αισθητήρες δύναµης ϕτάνει το 100%.
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Σχήµα 6.19: Καµπύλη επιβράβευσης - Χρήση αισθητήρων δύναµης για έλεγχο επαφής

Σχήµα 6.20: Καµπύλη µάθησης τροχιάς ύψους- Με και χωρίς έλεγχο επαφής
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Σχήµα 6.21: Καµπύλη µάθησης pitch- Με και χωρίς έλεγχο επαφής

Σχήµα 6.22: Καµπύλη µάθησης διατήρησης επαφής - Με και χωρίς έλεγχο επαφής
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Σχήµα 6.23: Παρακολούθηση τροχιάς ύψους - Με και χωρίς έλεγχο επαφής

Σχήµα 6.24: Τροχιές pitch - Με και χωρίς έλεγχο επαφής
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Σχήµα 6.25: Τροχιές δυνάµεων - Με και χωρίς έλεγχο επαφής

6.2.3 Χρήση ϕάσης στο pre-grasp στάδιο

Τόσο µε χρήση αισθητήρων δύναµης όσο και χωρίς αυτούς παρατηρήσαµε ότι υπάρχει
µία καθυστέρηση στην ανύψωση του αντικειµένου. Η καθυστέρηση αυτή ϕυσικά είναι µε-
γάλη στις αρχικές επαναλήψεις και ϐελτιώνεται στην συνέχεια, κάτι το οποίο ϕαίνεται όµως
να µαθαίνεται µε δυσκολία. Αυτό ϕαίνεται σε µεγάλο ϐαθµό και από την καµπύλη µάθησης
των δυνάµεων, η οποία αργεί αρκετά να συγκλίνει ώστε η επαφή να διατηρείται στο 100%
της κίνησης. Η τροχιά αυτή αφορά την διακοπή της επαφής, αλλά και την επαφή στην αρχή
της κίνησης. Για µεγάλο διάστηµα δηλαδή το ϱοµπότ πιάνει το αντικείµενο µετά την έναρξη
της επιθυµητής τροχιάς καθυστερώντας να το σηκώσει. Ακόµη και όµως, όταν το πιάνει πριν
την έναρξη της επιθυµητής τροχιάς δεν το σηκώνει, αφού πιθανότατα δεν είναι σε ϑέση να
το κάνει. Μέσω του χώρου κατάστασης η αρχή του grasp συµβαίνει όταν δοθεί επόµενος
στόχος ύψους µεγαλύτερο αυτού που αφορά το αρχικό ύψος του αντικειµένου, δηλαδή στην
περίπτωση µας τα 100 timesteps. Αυτό µε άλλα λόγια γίνεται µέσα σε µία χρονική στιγµή
και δεν έχει δοθεί στο σύστηµα µία πρότερη γνώση ότι ακολουθεί εκκίνηση της διαδικασία
ανύψωσης ώστε το ϱοµπότ να προετοιµαστεί (π.χ. να ασκήσει την απαιτούµενη δύναµη).

Για να εισάγουµε στο σύστηµα µία γνώση της επικείµενης έναρξης του grasp εισάγουµε
στον χώρο κατάστασης µία ϕάση κατά το στάδιο πριν το grasp, όπως περιγράψαµε στην
ανάλυση της µεθοδολογίας µας στο Κεφάλαιο 4. Η ϕάση αυτή παίρνει συνεχείς τιµές στο
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[0,1] και είναι ανάλογη του timestep ώστε να ξεκινά από 0 και να γίνεται 1 όταν ξεκινά
η τροχιά ανύψωσης. Επιλέγουµε στο πείραµα αυτό να γίνεται 1 όταν το επιθυµητό ύψος
του κέντρου ϐάρους έχει αυξηθεί κατά 0.1mm από το ύψος του κέντρου ϐάρους όταν το
αντικείµενο ϐρίσκεται στο δάπεδο. Από εκείνη την στιγµή και έπειτα η ϕάση παραµένει 1
ώστε να µην παίζει κάποιο ϱόλο κατά το grasp.

Στο ακόλουθο πείραµα διατηρούµε την επιβράβευση όπως ήταν στο προηγούµενο πεί-
ϱαµα και απλώς εισάγουµε στον χώρο κατάστασης την µεταβλητή ϕάσης, ο οποίος τώρα
περιέχει τις αρθρώσεις, την ϑέση και τις γωνίες προσανατολισµού του αντικειµένου, τον
επόµενο επιθυµητό στόχο της τροχιάς ύψους και την µεταβλητή ϕάσης. Μελετάµε την ε-
πίδρασή της, συγκρίνοντας τα αποτελέσµατα σε σχέση µε το προηγούµενο πείραµα (και στις
δύο περιπτώσεις κάνουµε έλεγχο της επαφής µέσω αισθητήρων δύναµης). Στα Σχήµατα 6.26
έως 6.29 παρουσιάζονται οι καµπύλες µάθησεις της επιβράβευσης συνολικά και ξεχωριστά
για κάθε µέγεθος που µελετάµε (ύψος, γωνία ανύψωσης και ποσοστό διατήρησης της επα-
ϕής) συγκριτικά για τις περιπτώσεις που χρησιµοποιείται ή όχι η µεταβλητή ϕάσης (w/ vs
w/o pregrasp phase). Επιπλέον παρουσιάζουµε στα Σχήµατα 6.30, έως 6.32 τις τροχιές των
µεγεθών αυτών σε ένα ενδεικτικό επισόδειο αξιολόγησης µετά την ολοκλήρωση της ϕάσης
εκπαίδευσης (60 επαναλήψεις).

Από τις καµπύλες µάθησης παρατηρούµε ότι η εισαγωγή της ϕάσης πριν από την κίνηση
ϐελτιώνει την απόδοση. Η µεγάλη αλλαγή παρατηρείται όπως περιµέναµε στην καµπύλη
µάθησης των δυνάµεων. Η πληροφορία δηλαδή του πόσο κοντά ϐρίσκεται το σύστηµα στην
αρχή της επιθυµητής κίνησης που δίνει η ϕάση που προσθέσαµε ϐελτιώνει κατά πολύ την
διατήρηση επαφής. Μπορούµε, να δούµε επιπλέον ότι αυτό το σύστηµα ξεκινά από ένα
πολύ υψηλό ποσοστό διατήρησης επαφής. Αυτό συµβαίνει γιατί η ϕάση αυτή εκτός της
πληροφορίας που δίνει για την αρχή της κίνησης συγχρονίζει το στάδιο σχηµατισµού της
λαβής από τα δεδοµένα επίδειξης. Επιπλέον, όσον αφορά τα υπόλοιπα µεγέθη, εφόσον η
συµπεριφορά των δυνάµεων µαθαίνεται γρήγορα δεν χρειάζεται εξερεύνηση σε αυτόν τον
τοµέα και εποµένως το σύστηµα ¨ασχολείται¨ µε την τροχιά ύψους εξαρχής. Επιπλέον,
παρατηρώντας τις τροχιές των µεγεθών κατά την εκτέλεση επεισοδίου αξιολόγησης, ϐλέπουµε
αρχικά ότι εξαφανίζεται η καθυστέρηση στην αρχή της κίνησης, ενώ η άσκηση δύναµης
ξεκινά ακριβώς πριν από την αρχή της λαβής.
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Σχήµα 6.26: Καµπύλη επιβράβευσης - Με και χωρίς χρήση pregrasp ϕάσης

Σχήµα 6.27: Καµπύλη µάθησης τροχιάς ύψους- Με και χωρίς χρήση pregrasp ϕάσης
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Σχήµα 6.28: Καµπύλη µάθησης pitch- Με και χωρίς χρήση pregrasp ϕάσης

Σχήµα 6.29: Καµπύλη µάθησης διατήρησης επαφής - Με και χωρίς χρήση pregrasp ϕάσης
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Σχήµα 6.30: Παρακολούθηση τροχιάς ύψους - Με και χωρίς χρήση pregrasp ϕάσης

Σχήµα 6.31: Τροχιά pitch - Με και χωρίς χρήση pregrasp ϕάσης
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Σχήµα 6.32: Τροχιές δυνάµεων - Με και χωρίς χρήση pregrasp ϕάσης

6.2.4 ΄Ελεγχος Γενίκευσης

Το σύστηµα που χρησιµοποιήσαµε στο τελευταίο πείραµα πετυχαίνει να εκτελέσει την
επιθυµητή συµπεριφορά µε την οποία ασχολούµαστε στην παρούσα εργασία, δηλαδή το
grasp τριών δακτύλων ενός αντικείµενο ακολουθώντας µία τροχιά ύψους ορισµένη από τον
χρήση διατηρώντας το αντικείµενο οριζόντιο και διατηρώντας την επαφή µε αυτό. ΄Οπως
αναφέραµε, ωστόσο, στην περιγραφή της µεθοδολογίας που προτείναµε στο Κεφάλαιο 4, ο
σκοπός είναι το σύστηµα αυτό να προσφέρει κάποια γενίκευση όσον αφορά την τροχιά που
δίνεται ως επιθυµητή. Ελέγχουµε λοιπόν στο σηµείο αυτό τις δυνατότητες γενίκευσης του
συστήµατος µας παραµετροποιώντας την επιθυµητή τροχιά hD αναφορικά µε το Ϲητούµενο
τελικό ύψος hfinal και έναν πολλαπλασιαστικό παράγοντα λ σχετικό µε τον χρόνο διάρκειας
την κίνησης ανύψωσης (ανύψωση λ ϕορές πιο αργά) σύµφωνα µε τον οποίο έγινε η εκπα-
ίδευση. Η εκπαίδευσης δηλαδή του συστήµατος, όπως αναφέραµε, έγινε µε τις παραµέτρους
hfinal = 48mm και λ = 1. Στα Σχήµατα 6.33 και 6.34 ϕαίνεται πως επιδρούν διαφορετικές
τιµές αυτής της παραµετροποίησης στην επιθυµητή τροχιά.

Χρησιµοποιώντας διάφορες τιµές για τις δύο αυτές παραµέτρους παραθέτουµε έναν πίνα-
κα (Σχήµα 6.35) µε το µέσο σφάλµα της τροχιάς που εκτελεί το σύστηµα από την επιθυµητή
στο αντίστοιχο επισόδιο αξιολόγησης και παραθέτουµε γραφικά τα αποτελέσµατα σε ένα χρω-
µατικό διάγραµα δύο διαστάσεων (Σχήµα 6.36), όπου το λ απεικονίζεται λογαριθµικά και
το τελικό ύψος γραµµικά. Επιπλέον, παρουσιάζουµε στα Σχήµατα 6.38 και 6.39 ενδεικτικά
για διάφορες τιµές των παραµέτρων hf inal και λ, την συµπεριφορά του συστήµατος σε σχέση
µε την επιθυµητή τροχιά.

΄Οπως ϕαίνεται από τα αποτελέσµατα υπάρχει καλή γενίκευση ως προς τον χρόνο. Το
σύστηµα είναι ικανό να ακολουθήσει τόσο γρηγορότερες τροχιές (µικρά λ) όσο και πιο αργές
(µεγάλο λ). Βλέπουµε ωστόσο, ότι στις µεγάλες ταχύτητες υπάρχει µία καθυστέρηση στην
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Σχήµα 6.33: Παραµετροποίηση ως προς τελικό ύψος ανύψωσης

Σχήµα 6.34: Παραµετροποίηση ως χρόνο ανύψωσης

αρχή, πιθανότατα επειδή από την αδράνεια Ϲητάµε ξαφνικά πολύ µεγάλη ταχύτητα, ενώ στις
πολύ αργές υπάρχει µία µικρή απόκλιση στο τελικό ύψος. Συνολικά, ωστόσο υπάρχει µία
καλή γενίκευση του συστήµατος ως προς τον χρόνο.

Αναφορικά µε το Ϲητούµενο ύψος, παρατηρούµε ότι για µικρότερα ύψη από το ύψος
πάνω στο οποίο έγινε η εκπαίδευση (48 χιλιοστά), επιτυγχάνεται η Ϲητούµενη τροχιά ενώ
για µεγαλύτερη ύψη υπάρχει µεγάλο τελικό σφάλµα. Συγκεκριµένα για µεγαλύτερα ύψη
το σύστηµα µπορεί να ϕτάσει ύψη λίγο µεγαλύτερα από αυτό της εκπαίδευσης περίπου στα
(55 χιλιοστά) και αδυνατεί να σηκώσει το αντικείµενο περαιτέρω.
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Σχήµα 6.35: Μέση τιµή σφάλµατος ανά χρόνο και τελικό ύψος ανύψωσης

Σχήµα 6.36: Χρωµατικό διάγραµµα µέσου σφάλµατος τροχιάς ύψους συναρτήσει τελικού
ύψους και χρόνου ανύψωσης.
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6.2 Επιδέξια Λαβή (Grasp) µε Παρακολούθηση Προκαθορισµένης Τροχιάς ΄Υψους

(αʹ) (ϐʹ)

(γʹ) (δʹ)

Σχήµα 6.37: Αποτελέσµατα γενίκευσης ως προς τελικό ύψος ανύψωσης

(αʹ) (ϐʹ)

(γʹ) (δʹ)

Σχήµα 6.38: Αποτελέσµατα γενίκευσης ως προς χρόνο ανύψωσης
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6.2.5 Περιορισµός της ∆ύναµης Επαφής

Στο επόµενο πείραµα Ϲητάµε οι δυνάµεις άσκησης στο αντικείµενο να µένουν εντός ενός
επιθυµητού εύρους. Αντίστοιχο πείραµα έγινε και για το απλό grasp χωρίς παρακολούθηση
τροχιάς (παράγραφος 6.1.3). ∆ιαµορφώνουµε λοιπόν ανάλογα την συνάρτηση επιβράβευσης
ως:

r(t) = −w1|h(t) − hD(t)| −w2|pitch(t)| −w3rf (t)

µε

rf =

0 if fmin,i < fi(t) < fmax,i for i = 1,2,3

1 if otherwise.

Χρησιµοποιούµε όπως πριν τις τιµές w1 = 0.1, w2 = 1
70 , fmin,i = 0.1 και επιπλέον

w3 = 0.2 για την ποινή του ορίου των δυνάµεων.
Για το άνω όρια ϑέτουµε όπως στο πείραµα της παραγράφου 6.1.3 όριο τιµής 10 στον

αντίχειρα, που αντικατοπτρίζει την συνολική δύναµη και 5 στα δύο δάκτυλα, ώστε να µοι-
ϱάσουµε την δύναµη. ΄Οπως αναφέραµε, αυτή είναι µία διαφορετική συµπεριφορά από τα
δεδοµένα επίδειξης και συνεπώς χρειάζεται περισσότερη εξερεύνηση από πλευράς ενισχυτι-
κής µάθησης. Παραθέτουµε τις καµπύλες µάθησης, όπως στα προηγούµενα πειράµατα για
την επιβράβευση συνολικά και ξεχωριστά για το ύψος, την γωνία ανύψωσης και το ποσο-
στό διατήρησης της τροχιάς εντός επιθυµητών ορίων στα σχήµατα 6.39 έως 6.42. Καθώς το
συγκεκριµένο πείραµα ελέγχου των τιµών των δυνάµεων αποτελεί ένα διαφορετικό πρόβλη-
µα ϐελτιστοποίησης, δεν µπορούµε να συγκρίνουµε άµεσα τις καµπύλες µάθησης της επι-
ϐράβευσης µε αυτές χωρίς τον έλεγχο των τιµών αυτών. Ωστόσο, παραθέτουµε συγκριτικά τις
καµπύλες µάθησης που αφορούν ξεχωριστά τα µεγέθη που µελετάµε. Μετά την σύγκλιση
καµπυλών εκµάθησης (80 επαναλήψεις), εκτελέσθηκε σειρά πειραµάτων για την συγκριτική
αξιολόγηση την συµπεριφοράς των δυνάµεων µε και χωρίς το άνω όριο (w/ vs w/o force
threshold) (Σχήµα 6.43).

Συµπερασµατικά, είναι προφανές ότι χρειάζονται περισσότερες επαναλήψεις ώστε να
έχουµε το επιθυµητό αποτέλεσµα. Συγκεκριµένα, ενώ οι καµπύλη του σφάλµατος τροχι-
άς συγκλίνει γρήγορα, η καµπύλη σύγκλισης για τις δυνάµεις αργεί να συγκλίνει και ϕτάνει
το 100% περίπου στην εβδοµηκοστή επανάληψη. Κάτι τέτοιο, όπως αναφέραµε είναι πολύ
λογικό. Το σύστηµα έχει µία καλή πρότερη γνώση από τα δεδοµένα επίδειξης σχετική µε
την ανύψωση του αντικειµένου, και συνεπώς η ϐελτιστοποίηση σχετικά µε το ύψος γίνεται
σε µικρό αριθµό επαναλήψεων. Από την άλλη πλευρά, δεν υπάρχει καθοδήγηση από τα
δεδοµένα επίδειξης σχετικά µε την συµπεριφορά των δυνάµεων που Ϲητάµε και εποµένως
χρειάζονται αρκετές επαναλήψεις ώστε να γίνει εξερεύνηση της επιθυµητής συµπεριφοράς
των δυνάµεων επαφής.
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Σχήµα 6.39: Καµπύλη επιβράβευσης - Περιορισµός δύναµης επαφής

Σχήµα 6.40: Καµπύλης µάθησης τροχιάς ύψους - Περιορισµός δύναµης επαφής
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Σχήµα 6.41: Καµπύλης µάθησης pitch - Περιορισµός δύναµης επαφής

Σχήµα 6.42: Καµπύλης µάθησης δυνάµεων - Περιορισµός δύναµης επαφής
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Σχήµα 6.43: Τροχιές δυνάµεων - Με και χωρίς περιορισµό στην δύναµη επαφής
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Κεφάλαιο 7

Επίλογος

7.1 Συµπεράσµατα

Σε αυτή την εργασία έγινε προσέγγιση του προβλήµατος µιας εσωτερικής λαβής (in hand
grasp) και επιδέξιου χειρισµού µε ένα ϱοµποτικό χέρι. Εστιάσαµε στο πρόβληµα επίτευ-
ξης λαβής µε τα άκρα των δακτύλων ως επαφή ϱοµπότ-αντικειµένου και οριζόντια ανύψωση
µε παρακολούθηση προκαθορισµένης τροχιάς ύψους του αντικειµένου και έλεγχο των δυ-
νάµεων που ασκούνται στο αντικείµενο ώστε να ϐρίσκονται σε επιθυµητό προκαθορισµένο
όριο τιµών. Το πρόβληµα προσεγγίστηκε µε ενισχυτική µάθηση και προεκπαίδευση του
συστήµατος µε επιβλεπόµενη µάθηση. Στα πειράµατα που έγιναν προς αξιολόγηση της µε-
ϑόδου χρησιµοποιήσαµε το ανθρωποµορφικό χέρι ADROIT και πραγµατοποιήσαµε λαβή 3
δακτύλων µε τον τρόπο που περιγράψαµε.

Από τα πειράµατα αυτά µπορούµε να εξάγουµε πλήθος συµπερασµάτων. Αρχικά, γίνεται
κατανοητό πως η ενισχυτική µάθηση χωρίς πρότερη γνώση, δηλαδή χωρίς χρήση δεδοµένων
επίδειξης, αποτυγχάνει να λύσει το πρόβληµα της ανύψωσης µε την συγκεκριµένη Ϲητούµενη
λαβή επαφής, ενώ η απόδοση δεν είναι ικανοποιητική. Συγκεκριµένα, χρειάστηκαν όπως
είδαµε πάρα πολλά δείγµατα ώστε το σύστηµα να οδηγηθεί έστω σε µία υποβέλτιστη λύση,
κατά την οποία τα δάκτυλα κλείνουν εγκλωβίζοντας το αντικείµενο σε κάποιο εσωτερικό ση-
µείο της παλάµης. Η λαβή αυτή είναι µεν in hand αλλά όχι µε επαφή των ακροδακτύλων.
Κάτι τέτοιο, το οποίο εξαρχής έχουµε ϑεωρήσει ότι δεν προσφέρει πολλές δυνατότητες χει-
ϱισµού ϕαίνεται και από το αποτέλεσµα καθώς το αντικείµενο εγκλωβίζεται σε ένα τυχαίο
ύψος, το οποίο δεν µπορεί να αλλάξει. Είδαµε λοιπόν στην συνέχεια ότι η επίδραση των
δεδοµένων επίδειξης είναι πολύ σηµαντική, καθώς εκπαιδεύοντας µία αρχική πολιτική ϐάση
αυτών, επιτυγχάνεται η Ϲητούµενη λαβή επαφής, ενώ στην συνέχεια χρειάζονται πολύ λιγότε-
ϱα δείγµατα για την εκπαίδευση µε ενισχυτική µάθηση.

Στην συνέχεια προσθέτοντας τους αισθητήρες δύναµης µπορέσαµε να διατηρήσουµε τις
δυνάµεις επαφής σε κάποιο επιθυµητό όριο, ισορροπώντας τις δυνάµεις από τον δείκτη και
τον µέσο. Ωστόσο, παρατηρήσαµε ότι η ϐελτιστοποίηση σύµφωνα µε έναν επιθυµητό στόχο
δηµιουργεί διάφορα προβλήµατα. Αρχικά, δεν µπορούµε να ελέγξουµε την συµπεριφορά
καθ΄ όλη την διάρκεια της κίνησης, παρά µόνο να ορίσουµε την επιθυµητή τελική κατάσταση.
Ως αποτέλεσµα, είδαµε ότι η ϐελτιστοποίηση µε αυτόν τον τρόπο οδηγεί και ως προς την
ταχύτητα επίτευξης του στόχου όπως είναι λογικό, το οποίο µε την σειρά του οδηγεί σε
overshoot των τελικών επιθυµητών µεγεθών. Είδαµε, ότι όλα τα µεγέθη που µελετήσαµε,
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το ύψος, η γωνία ανύψωσης από την οριζόντια ϑέση και οι δυνάµεις, ενώ καταλήγουν στις
επιθυµητές τιµές ή όρια που έχουµε ϑέσει, τα υπερβαίνουν κατά την διάρκεια της κίνησης.

Κατανοώντας ότι αυτό είναι ένα κύριο πρόβληµα σε εργασίες χειρισµού ευαίσθητων αντι-
κειµένων και µεγάλων απαιτήσεων σχετικά µε την ακρίβεια, προτείναµε µία µέθοδο µάθησης
ϐέλτιστης απόφασης ανά επόµενο χρονικό στόχο, και συγκεκριµένα για την εφαρµογή µας
στόχο ύψους. Αξιολογώντας την µέθοδο ϐάσει των πειραµάτων που πραγµατοποιήθηκαν, ε-
ίδαµε ότι η µέθοδός µας καταφέρνει την επιθυµητή παρακολούθηση τροχιάς, ενώ παράλληλα
έχει ιδιότητες γενίκευσης ως προς το τελικό ύψος και τον χρόνο ανύψωσης. Ουσιαστικά, το
σύστηµά µας µαθαίνοντας ϐέλτιστα Ϲεύγη κατάστασης-δράσης µπορεί ϑεωρητικά να έχει πε-
ϱισσότερες ιδιότητες γενίκευσης από τις δύο αυτές που αναφέραµε, αλλά στην συγκεκριµένη
εφαρµογή της παρούσας εργασίας δεν εκρίθη σκόπιµη µια περαιτέρω διερεύνηση.

Είδαµε, επιπλέον στην διαδικασία αυτή την ουσιαστική συµβολή των αισθητήρων δύνα-
µης ως µέσο και πληροφορία διατήρησης της επαφής των άκρων των δακτύλων. Στην απλή
περίπτωση που δεν είχαµε παρακολούθηση τροχιάς δεν ήταν τόσο σηµαντική καθώς η α-
νύψωση γινόταν πάρα πολύ γρήγορα, στην οποία ακόµη και µία διακοπή της επαφής δεν
ϑα είχε πολύ µεγάλη επίδραση. Ωστόσο, κατά την παρακολούθηση της τροχιάς η διακοπή
της επαφής είδαµε ότι οδηγούσε σε ένα ¨ταρακούνηµα¨ του αντικειµένου το οποίο ϕαίνεται
ως ταλάντωση στα µεγέθη του. Χρησιµοποιώντας την πληροφορία από τις δυνάµεις επαφής
µπορέσαµε να διορθώσουµε την συµπεριφορά αυτήν, αλλά και να ελέγξουµε το εύρος των δυ-
νάµεων που ασκούνται και να κατανείµουµε την δύναµη στα δάκτυλα του δείκτη και µέσου.
Σε αυτό το τελευταίο πείραµα, έγινε ϕανερό ότι µία Ϲητούµενη συµπεριφορά διαφορετική
από τα δεδοµένα επίτευξης, χρειάζεται αρκετά περισσότερα δείγµατα ώστε να επιτευχθεί, κα-
ϑώς χρειάζεται όπως είναι αναµενόµενο περισσότερη εξερεύνηση από πλευράς ενισχυτικής
µάθησης.

Τέλος, είδαµε ότι χωρίζοντας το πρόβληµα µέσω µίας µεταβλητής ϕάσης, σε ένα στάδιο
σχηµατισµού της λαβής και σε ένα στάδιο ανύψωσης καταφέραµε να ϐελτιώσουµε την απόδο-
ση. Η ϐελτίωση αυτή οφείλεται στον σωστό σχηµατισµό της διάταξης του χεριού την στιγµή
που ξεκινά η ανύψωση, ο οποίος επιτυγχάνεται από την µεταβλητή ϕάσης ως πληροφορία
έναρξης της κίνησης του αντικειµένου αλλά και πληροφορία που οδηγεί στον συγχρονισµό
του πρώτου σταδίου ανάµεσα στα δεδοµένα επίδειξης.

7.2 Μελλοντικές Επεκτάσεις

Η µεθοδολογία που αναπτύχθηκε σε αυτή την εργασία καθώς και η εφαρµογή µπορούν
να επεκταθούν προς νέες κατευθύνσεις. Αρχικά, ϑα ήταν σηµαντικό η παρούσα εφαρµογή
να δοκιµαστεί σε πραγµατικό περιβάλλον, που όπως είναι προφανές παρουσιάζει αρκετές
προκλήσεις σε σχέση µε ένα περιβάλλον προσοµοίωσης, το οποίο ακόµα και εάν προσεγγίζει
σε µεγάλο ϐαθµό τον ϕυσικό κόσµο δεν παύει να αποτελεί ένα µοντέλο του. Κάποιες ιδέες
ως προς ένα πραγµατικό περιβάλλον ϑα µπορούσαν να είναι µία πραγµατική αλληλεπίδρα-
ση του ανθρώπου µε πραγµατικό αντικείµενο και µεταφορά της συµπεριφοράς αυτής στο
ϱοµπότ. Με άλλα λόγια, η απαιτούµενη συµπεριφορά, όπως για παράδειγµα η προκαθο-
ϱισµένη τροχιά και τα όρια των δυνάµεων που ϑέτουµε να προέρχονται από τα δεδοµένα
επίδειξης, ώστε το ϱοµπότ να µιµείται µία συµπεριφορά η οποία επιδεικνύεται από κάποιον
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expert.
Επιπλέον, ϑα ήταν σκόπιµο η µεθοδολογία που προτείνουµε σχετικά µε την µάθηση που

αφορά παρακολούθηση τροχιών να δοκιµαστεί σε πολυδιάστατες τροχιές πολλών µεγεθών.
Για παράδειγµα στην παρούσα εφαρµογή, ϑα µπορούσαµε αντί για τροχιές του ύψους να
έχουµε τροχιές ολόκληρης της τρισδιάστατης ϑέσης, ή επίσης τροχιές του τρισδιάστατου
προσανατολισµού, που ϑα αφορούν για παράδειγµα µία επιθυµητή τροχιά στροφής του
αντικειµένου. Η µεθοδολογία που παρουσιάσαµε ϑεωρητικά επιτρέπει τις πολυδιάστατες
τροχιές αλλά µία πειραµατική αξιολόγηση είναι απαραίτητη.

΄Οσον αφορά τα δεδοµένα επίδειξης, αυτά ϑα µπορούσαν να συνεισφέρουν εκτός από µία
αρχικοποίηση της πολιτικής και στην διαδικασία της ενισχυτικής µάθησης. Κάτι τέτοιο ϑα
ϐελτίωνε πιθανώς την απόδοση της µάθησης. ΄Ενας τρόπος µε τον οποίο ϑα µπορούσε να γίνει
αυτό είναι µε την εισαγωγή ενός όρου επιβλεπόµενης µάθησης στην κλίση πολιτικής (policy
gradient), όπως για παράδειγµα γίνεται στον αλγόριθµο DAPG [2]. Ωστόσο, αυτό απαιτεί
υψηλή ποιότητα δεδοµένων επίδειξης κάτι το οποίο δεν επέτρεπε ο υλικός εξοπλισµός αυτής
της εργασίας. ΄Ενα γάντι δεδοµένων, για παράδειγµα, ϑα κατέγραφε µε αρκετά µεγαλύτερη
ακρίβεια την κίνηση του ανθρώπου.
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