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Περίληψη

Η αυτοµατοποιηµένη ϱοµποτική συγκοµιδή καρπών αποτελεί σηµαντικό πεδίο εφαρµο-
γής για επιδέξιους ϱοµποτικούς µηχανισµούς χειρισµού εύθραυστων και ευαίσθητων αντι-
κειµένων. Ειδικά το αντικείµενο της συγκοµιδής µανιταριών έχει ειδικές απαιτήσεις και η
εφαρµογή επιδέξιων ϱοµποτικών συστηµάτων για την αυτοµατοποίηση κάποιων σταδίων της
διαδικασίας έχει αποκτήσει σηµαντικό ενδιαφέρον κατά τα τελευταία χρόνια. Η συγκοµι-
δή συνδυάζει πολλούς διαφορετικούς τοµείς όπως ο Επιδέξιος Χειρισµός και η Ενισχυτική
Μάθηση, για την επίτευξη µιας σύνθετης διαδικασίας εκρίζωσης του µανιταριού, χωρίς ταυ-
τόχρονα να του προκληθεί Ϲηµιά. Σε αυτή τη ∆ιπλωµατική Εργασία υλοποιείται µια µέθοδος
Ενισχυτικής Μάθησης Αγνώστου Μοντέλου, η Episodic Linear Semi-gradient SARSA, για
το συνδυασµό των ενεργειών της στρέψης και κάµψης (γύρω από συγκεκριµένο άξονα),
που αποτελούν ϑεµελιώδεις ανεξάρτητες κινήσεις για την συµβατική δράση εκρίζωσης και
συγκοµιδής, αποφεύγοντας την επιβολή µεγάλων ϱοπών στο µανιτάρι µέσω κινήσεων που
αντιτίθενται στη δυναµική του. Οι ϱοπές ϑα γίνονται αντιληπτές µέσω ανάδρασης δύναµης.
Η συγκεκριµένη δράση επενέργησης σε δύο ϐαθµούς ελευθερίας ανάγεται αρχικά στην εκ-
παίδευση ενός κυκλικού πράκτορα να δραπετεύει από έναν διδιάστατο διάδροµο, ο οποίος
ορίζεται από τοίχους. Η διείσδυση προκαλεί δυνάµεις επαναφοράς. Ο διάδροµος αντιπρο-
σωπεύει τη δυναµική εκρίζωσης του µανιταριού, και οι δύο διαστάσεις τους δύο ϐαθµούς
ελευθερίας στο πραγµατικό πρόβληµα. Στη συνέχεια, ακολουθεί εφαρµογή της µεθόδου σε
πραγµατική διάταξη ενός αντικειµένου που προσοµοιάζει ένα µανιτάρι, µε εκπαίδευση του
ϱοµποτικού ϐραχίονα Panda.

Λέξεις Κλειδιά

Επιδέξιος ϱοµποτικός χειρισµός, ανάδραση δύναµης, δυναµική εκρίζωσης και συγκο-
µιδής µανιταριών, ενισχυτική µάθηση αγνώστου µοντέλου, προσαρµοστική εξερεύνηση και
ϱυθµός µάθησης, αλγόριθµος µάθησης SARSA, προσέγγιση συνάρτησης, Radial Basis Func-
tion, προσοµοίωση, ϱοµποτικός ϐραχίονας Panda
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Abstract

The automated robotic harvesting is a significant application field for dexterous robotic
handling mechanisms of delicate and sensitive objects. Especially the harvesting of mush-
rooms entails specific requirements, and the application of dexterous robotic systems for
automating certain stages of the process has gained significant interest in recent years.
Harvesting combines plenty of different domains, such as Dexterous Manipulation and
Reinforcement Learning, aiming to carry out the complex process of mushroom outroot-
ing without inflicting damage on it. In this Thesis, a Model-free Reinforcement Learning
method is implemented, called Episodic Linear Semi-gradient SARSA, for combining the
twisting and bending (about specific axis) actions, which are fundamental independent
moves for conventional harvesting, while avoiding excessive torques on the mushroom
because of movements that are not compatible to its dynamics. The agent will be notified
about the torques through force feedback. This task of 2 DoF action will be firstly imple-
mented in a simplified simulation environment, where a round agent learns to exit from a
2-dimensional maze, which is defined by walls. Penetrating those walls provokes restor-
ing forces. The maze represents the outrooting dynamics of the mushroom, and the 2
dimensions are an expression of the 2 DoF of the real problem. Following the simulation,
the method is used on a real object that resembles a mushroom, by training the Panda
robot arm.

Keywords

Dexterous robotic manipulation, force/tactile feedback, mushroom outrooting and
harvesting dynamics, model-free reinforcement learning, adaptive exploration and lear-
ning rate, SARSA learning algorithm, function approximation, Radial Basis Function,
simulation, Panda robot manipulator
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Κεφάλαιο 1

Εισαγωγή

Η Ροµποτική είναι ένας ταχύτατα εξελισσόµενος κλάδος, ο οποίος παίζει όλο και µε-
γαλύτερο ϱόλο στην Ϲωή των ανθρώπων. Στις µέρες µας γίνεται ορατή η χρήση

ϱοµποτικών συστηµάτων, συµβάλλοντας στον αυτοµατισµό µέσα στην κοινωνία. Νέες τε-
χνολογίες συνεχώς µοντελοποιούνται και δοκιµάζονται, κάνοντας πραγµατικότητα σύνθετες
προοπτικές ϱοµπότ, όπως τα αυτόνοµα οχήµατα και τα ανθρωποειδή (humanoids). Με την
εκτόξευση στην έρευνα και χρήση της τεχνητής νοηµοσύνης (Artificial Intelligence), έχουν
δηµιουργηθεί νέοι ορίζοντες στη σύγχρονη ϱοµποτική, αποτελώντας πλέον δύο πεδία άρρη-
κτα συνδεδεµένα µεταξύ τους.

1.1 Επιδέξιος Χειρισµός και Τεχνητή Νοηµοσύνη

Ο Επιδέξιος Χειρισµός (Dexterous Manipulation) είναι ένα πεδίο της Ροµποτικής όπου
χειριστές ή δάχτυλα συνεργάζονται για να πιάνουν και να χειρίζονται αντικείµενα. Το επίκε-
ντρο όλης της διαδικασίας αποτελεί το ίδιο το αντικείµενο, δίνοντας έµφαση στη συµπεριφορά
και τις δυνάµεις πάνω σε αυτό. Εφόσον ο χειρισµός αντικειµένων αποτελεί κυρίως µια αν-
ϑρώπινη δραστηριότητα, ο σχεδιασµός ϱοµποτικών χεριών για σχετικά tasks συνήθως έχει
ανθρωποµορφικά χαρακτηριστικά (π.χ. multi-fingered). Ο Επιδέξιος Χειρισµός έχει σύγχρο-
νους χώρους έρευνας και εφαρµογών, µε παραδείγµατα όχι µόνο στα ανθρωποειδή ϱοµπότ,
αλλά και τόσο στην προσθετική χειρουργική, όσο και στην επίτευξη στόχων σε περιβάλλοντα
επικίνδυνα για τους ανθρώπους. Παρ΄ όλα αυτά, η µίµηση της ϕυσιολογικής ανθρώπινης
δραστηριότητας και επιδεξιότητας είναι ακόµα µια πρόκληση, και παρουσιάζει δυσκολίες
[5]. Ο κατ΄ εξοχήν αποτελεσµατικός τρόπος εκµάθησης στοιχείων της ανθρώπινης αντίλη-
ψης και δραστηριότητας για µηχανές είναι η Τεχνητή Νοηµοσύνη. Για την αναγνώριση των
χαρακτηριστικών του κάθε µοναδικού αντικειµένου συµβάλλει η ΄Οραση Υπολογιστών (Com-
puter Vision), η οποία, µεταξύ άλλων, προσφέρει αλγόριθµους για αναγνώριση σχήµατος,
διαστάσεων και πόζας. Επιτακτική κρίνεται ακόµα η χρήση Ενισχυτικής Μάθησης (Rein-
forcement Learning - RL), ένα είδος Μηχανικής Μάθησης (Machine Learning) κατά το οποίο
η µηχανή αλληλεπιδρά µε το περιβάλλον και µαθαίνει λαµβάνοντας επιβράβευση ανάλογα
µε την καταλληλότητα της εκάστοτε δράσης του. Συγκεκριµένα, µπορεί να αποτελέσει τον
τρόπο εκµάθησης της επίτευξης ενός task µε επιτυχία, ελέγχοντας την υφιστάµενη δύναµη
πάνω στο αντικείµενο [6]. ΄Ενας επιπλέον τρόπος να επιταχυνθεί η µάθηση, αλλά και να
αναβαθµιστεί η απόδοσή της, είναι η εισαγωγή δεδοµένων από ανθρώπινη επίδειξη (human
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demonstration), που λειτουργούν ως οδηγίες για την επίτευξη του στόχου του ϱοµπότ [7].
Για τη συλλογή δεδοµένων που ϑα καταστήσουν την αντίληψη του περιβάλλοντος χρησιµο-
ποιούνται κάµερες και αισθητήρες. Επίσης, αναπτύσσονται νέες τεχνολογίες κατασκευής
εύκαµπτων και ελαστικών ϱοµποτικών χεριών µε τα κατάλληλα υλικά (Soft Robotics), που
συµβάλλουν στην ευαισθησία κατά την αλληλεπίδραση µε το αντικείµενο.

1.2 Επιδέξιος Χειρισµός για Συγκοµιδή Μανιταριών

΄Ενα ϐασικό µέρος της ϐιοµηχανίας των µανιταριών είναι η συγκοµιδή, η οποία όχι µόνο
επιδρά στην ποιότητα και την ποσότητα των συλλεγόµενων µανιταριών, αλλά και στο κόστος
παραγωγής [8]. Η αυτοµατοποίηση µπορεί να επιταχύνει σηµαντικά αυτή τη διαδικασία [9],
όµως τα µανιτάρια που συλλέγονται είναι δύσκολο να είναι σε καλή κατάσταση λόγω της
µεταχείρισής τους από τη µηχανή/ροµπότ, και συχνά καταλήγουν να είναι κατεστραµµένα
και χαλασµένα [8, 10]. Το Ϲήτηµα της αυτοµατοποίησης της συγκοµιδής µανιταριών είναι
εποµένως πολυδιάστατο, και αφορά τόσο τον εντοπισµό του µανιταριού και την εκτίµηση
του σχήµατος και των διαστάσεών του, όσο και της επιδέξιας συλλογής του χωρίς αυτό να
καταστραφεί (αξίζει να σηµειωθεί πως αφού κάθε µανιτάρι είναι µοναδικό, και η διαδικασία
της ασφαλούς συλλογής του ϑα διαφέρει ανάλογα).

΄Οπως αναφέρθηκε παραπάνω, η Τεχνητή Νοηµοσύνη µπορεί να συνεισφέρει στα δύο
προηγούµενα προβλήµατα, στο πρώτο µε αλγορίθµους ΄Ορασης Υπολογιστών [8], και στο
δεύτερο µε µεθοδους Μηχανικής Μάθησης, και ιδιαίτερα Ενισχυτικής Μάθησης.

Για να ερευνηθεί πώς µπορεί να προσεγγιστεί η ασφαλής συγκοµιδή ενός µανιταριού
µε χρήση Ενισχυτικής Μάθησης, χρειάζεται πρώτα να γίνουν κατανοητές οι δράσεις και
οι συνδυασµοί τους που µπορούν να ϕέρουν το επιθυµητό αποτέλεσµα. Συγκεκριµένα, η
συµβατική µέθοδος εκρίζωσης ενός µανιταριού από το έδαφος είναι ένας συνδυασµός τριών
ϑεµελιωδών κινήσεων, της στρέψης (twisting), της κάµψης (bending) και της ανύψωσης
(lifting), µια διαδικασία όµως που µπορεί να προσθέσει πολυπλοκότητα στο σχεδιασµό ενός
end-effector για αυτό το σκοπό. Η στρέψη πραγµατοποιείται µε περιστροφή του µανιταριού
γύρω από τον κεντρικό άξονά του, ενώ η κάµψη µε περιστροφή γύρω από το σύνδεσµο
στελέχους-υποστρώµατος [3].

(αʹ) Κάµψη (ϐʹ) Στρέψη (γʹ) Ανύψωση

Εικόνα 1.1: Οι 3 ϑεµελιώδεις κινήσεις για την συγκοµιδή µανιταριού, όπου F0, F1 οι δυνάµεις
του αντίχειρα και του δείκτη κατά τη διαδικασία, και ΘY , ΘZ οι γωνίες περιστροφής περί τους
2 άξονες κατά τη διαδικασία (από [3])

΄Εχει ϐρεθεί ότι ο συνδυασµός κάµψης και στρέψης µπορεί να έχει τα καλύτερα αποτε-
λέσµατα στην εκρίζωση του µανιταριού από ϱοµπότ [11]. Για τη µέτρηση και τον έλεγχο των
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δυνάµεων που ασκούνται πάνω στο µανιτάρι κατά τη διαδικασία, γίνεται χρήση αισθητήρων
και inertial measurement unit (IMU) [3].

Το task, λοιπόν, µπορεί να αντιµετωπιστεί µερικώς ως µια εφαρµογή Ενισχυτικής Μάθη-
σης µε συγκεκριµένο χώρο δράσεων (twist-bend) και παρατηρήσεων (δυνάµεις που µε-
τρώνται από τους αισθητήρες), όπου πρέπει να επιτυγχάνεται γενίκευση για µανιτάρια µε
διαφορετικές διαστάσεις, αρχική πόζα, ϱίζα κ.λπ.).

1.3 Αντικείµενο της ∆ιπλωµατικής

Η παρούσα διπλωµατική εργασία, ϐασιζόµενη στο παραπάνω ϑέµα, ασχολείται µε την
εκµάθηση επιδέξιου χειρισµού ενός αντικείµενου που προσοµοιάζει στη δυναµική διαδικα-
σία εκρίζωσης ενός µανιταριού, σε ένα ϱοµποτικό ϐραχίονα. Ειδικότερα, πραγµατεύεται
την υλοποίηση και δοκιµή µεθόδων Ενισχυτικής Μάθησης για την εφαρµογή συνδυασµού
στρέψης και κάµψης γύρω από συγκεκριµένο άξονα στο αντικείµενο µε ανάδραση δύναµης,
αποφεύγοντας την επιβολή µεγάλων ϱοπών σε αυτό.

Στην πειραµατική διάταξη, η ϐάση του αντικειµένου συνδέεται µε κινητήρες που ακολου-
ϑούν την κίνηση, µέσω νηµάτων και ελατηρίων, στους άξονες της στρέψης και της κάµψης.
Μη επιθυµητοί συνδυασµοί των τελευταίων δεν ακολουθούνται από τους κινητήρες, µε α-
ποτέλεσµα την επιµήκυνση των ελατηρίων που επιφέρουν συγκριτικά µεγάλες ασκούµενες
ϱοπές πάνω στο αντικείµενο (προσοµοιάζοντας έτσι τη δυναµική ενός τυχαίου µανιταριού),
τις οποίες καλούµαστε να αποτρέψουµε. Ακόµα, δοκιµάζεται η χρήση αισθητήρων για τη
µέτρηση των ασκούµενων ϱοπών κάθε χρονική στιγµή (µετασχηµατισµένων στους άξονες της
στρέψης και της κάµψης). Η διάταξη παρουσιάζεται αναλυτικά στην ενότητα 6.1.

Οι µέθοδοι µάθησης πρέπει :

• να είναι online, δηλαδή να δηµιουργούν ένα µοντέλο το οποίο µαθαίνει και ανανεώνεται
σε κάθε ϐήµα, γιατί είναι ανάγκη αυτό να προσαρµόζεται άµεσα στα ερεθίσµατα που
δέχεται αντιδρώντας κατάλληλα στην επιβολή µεγάλων ϱοπών,

• να είναι αγνώστου µοντέλου (model-free), δηλαδή να µην χρειάζονται πλήρη γνώση του
περιβάλλοντος, αφού η δυναµική του αντικειµένου είναι άγνωστη.

Η πρώτη δοκιµή της υλοποίησης των µεθόδων γίνεται σε περιβάλλον προσοµοίωσης. Παρου-
σιάζεται µια απλοποιηµένη αλγοριθµική µορφή του Ϲητούµενου task, που πραγµατεύεται
την εκµάθηση ενός κυκλικού αντικειµένου να ϐρίσκει το δρόµο για την έξοδο µέσα σε έναν
άγνωστο διδιάστατο διάδροµο, γνωρίζοντας µόνο τις δυνάµεις που ασκούνται πάνω του όταν
παρεκκλίνει εκτός διαδρόµου, και οι οποίες τείνουν να το επαναφέρουν σε αυτόν. ΄Ετσι, οι
δυνάµεις προσοµοιάζουν τις πραγµατικές ϱοπές που δέχεται το αντικείµενο/µανιτάρι, και οι
κινήσεις στους 2 άξονες προσοµοιάζουν τη στρέψη και την κάµψη, ως µια αντιστοίχιση δύο
ανεξάρτητων ϐαθµών ελευθερίας. Η αξιολόγηση του κάθε αλγορίθµου Ενισχυτικής Μάθησης
γίνεται µε ϐάση τρία χαρακτηριστικά:

• την επιτυχία στην επιτέλεση του στόχου, δηλαδή της εξόδου του κυκλικού αντικειµένου
από το διάδροµο (που αντιστοιχίζεται στην εφαρµογή των ϑεµιτών συνδυασµών στρέψης
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και κάµψης στην πραγµατική διάταξη), καθώς και τη συνολική απόδοση και ευκολία
σε αυτή την επίτευξη,

• την ταχύτητα της σύγκλισης, καθώς είναι επιθυµητή µια γρήγορη σύγκλιση, αλλά και
προσαρµογή σε άλλα περιβάλλοντα,

• στην αµεσότητα της αντίδρασης, αφού είναι σηµαντικό να γίνονται αµέσως οι κατάλ-
ληλες κινήσεις για να κρατείται χαµηλό το µέτρο της συνολικής δύναµης (ϱοπής) που
ασκείται στο αντικείµενο.

Στη συνέχεια, η επικρατέστερη µέθοδος εφαρµόζεται σε πραγµατική διάταξη για την εκ-
παίδευση του ϱοµποτικού χεριού Panda της Franka Emika.

1.4 Σχετική ΄Ερευνα και Συνεισφορά της Εργασίας µας

Η αυτοµατοποίηση της συγκοµιδής µανιταριών αποτελεί ένα σύγχρονο πεδίο έρευνας µε
αρκετές προσεγγίσεις. Μια από τις πιο σχετικές µε τη δική µας εργασία είναι η [12], η οποία
πραγµατεύεται ένα παρόµοιο πρόβληµα εκρίζωσης µανιταριού (in-hand) µέσω Ενισχυτικής
Μάθησης Αγνώστου Μοντέλου συνδυάζοντας τις ϑεµελιώδεις κινήσεις της στρέψης και της
ανύψωσης, και χρησιµοποιώντας έναν αλγόριθµο µεθόδου ∆ράστη-Κριτή, τον Continuous
Actor Critic Learning Automaton (CACLA). Επίσης, η εργασία εφαρµόζει την ίδια αναγωγή
του προβλήµατος σε απόδραση ενός αντικειµένου από ένα διδιάστατο διάδροµο.

Η δική µας εργασία ασχολείται κυρίως µε την υλοποίηση µιας µεθόδου Ενισχυτικής
Μάθησης Αγνώστου Μοντέλου µε ϐασική προϋπόθεση την ελαχιστοποίηση του χρόνου και
της υπολογιστικής δύναµης της εκπαίδευσης, έτσι ώστε να διεξάγουµε πειράµατα σε πραγ-
µατική διάταξη. Πέρα από την υλοποίηση του ϐασικού αλγορίθµου µας, ενσωµατώνουµε στη
µέθοδο µάθησης µια µορφή προσαρµοστικής εξερεύνησης και ϱυθµού µάθησης, στοιχεία
που αποδεικνύονται αποτελεσµατικά στη µείωση των απαιτούµενων συνολικών ϐηµάτων εκ-
παίδευσης, ϐελτιώνοντας παράλληλα την απόδοση του αλγορίθµου στο δικό µας πρόβληµα.

1.5 Οργάνωση του Τόµου

Η παρούσα διπλωµατική εργασία αποτελείται από 7 κεφάλαια.

Στο κεφάλαιο 2 γίνεται µια περιεκτική παρουσίαση του ϑεωρητικού υπόβαθρου που ϑα
χρειαστεί για την κατανόηση των υλοποιήσεών µας, ξεκινώντας από τον ορισµό των Μαρ-
κοβιανών ∆ιαδικασιών Λήψης Αποφάσεων και καταλήγοντας σε ανάλυση των στοιχείων των
µεθοδων που χρησιµοποιήσαµε.

Στο κεφάλαιο 3 καταγράφεται το πρόβληµα το οποίο καλούµαστε να επιλύσουµε και
εξάγονται οι απαιτήσεις για την υλοποίησή µας. Επιπλέον, αναλύονται οι επιλογές των
αλγορίθµων µας, οι οποίοι περιγράφονται µαζί µε περαιτέρω πληροφορίες για αυτούς.

Στο κεφάλαιο 4 περιγράφεται το περιβάλλον προσοµοίωσης που χρησιµοποιήσαµε, και
αναλύονται οι ακριβείς µέθοδοι και υλοποιήσεις που αναπτύχθηκαν σε αυτό, ϐασιζόµενοι
στο γενικό κορµό που αναφέρεται στο κεφάλαιο 3.
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Στο κεφάλαιο 5 επεξηγούνται οι παράµετροι που επιλέχθηκαν για την προσοµοίωση,
καθώς και παρατίθενται και σχολιάζονται τα αποτελέσµατα της εφαρµογής της.

Στο κεφάλαιο 6 παρουσιάζεται η διάταξη του πραγµατικού πειράµατος (ϱοµπότ & χώρος
εργασίας), οι αλλαγές στις παραµέτρους και οι συµβιβασµοί που χρειάζονται για τη νέα
εφαρµογή των µεθόδων, οι περιορισµοί κατά την εκτέλεση, τα πειραµατικά αποτελέσµατα
και ο σχολιασµός τους.

Τέλος, το κεφάλαιο 7 περιλαµβάνει τον επίλογο και τις µελλοντικές επεκτάσεις της δι-
πλωµατικής εργασίας.
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Κεφάλαιο 2

Θεωρητικό υπόβαθρο - Ενισχυτική Μάθηση

Στο κεφάλαιο αυτό παρουσιάζονται ϐασικές έννοιες και µέθοδοι στην Ενισχυτική Μάθη-
ση, πληροφορίες χρήσιµες για την κατανόηση των αλγορίθµων που χρησιµοποιήθη-

καν στην εργασία.

Ενισχυτική Μάθηση ονοµάζεται η µάθηση, µέσω αλληλεπίδρασης µε το περιβάλλον,
των ϐέλτιστων δράσεων (actions), και συγκεκριµένα της σύνδεσης καταστάσεων (states) µε
δράσεις, µε σκοπό τη µεγιστοποίηση ενός σήµατος ανταµοιβής (reward signal), το οποίο
µπορεί να παίρνει τη µορφή επιβράβευσης ή ποινής. Ο πράκτορας (agent), δηλαδή αυτός
που µαθαίνει να δρα, εκπαιδεύεται µέσω της δοκιµής για να µεγιστοποιηθεί η ανταµοιβή,
και πρέπει τόσο να έχει κάποια επίγνωση σχετικά µε το περιβάλλον, όσο και να µπορεί να το
επηρεάσει µέσω των δράσεών του. Συχνά, αναζητούνται οι δράσεις οι οποίες ϑα συµβάλλουν
στο σύνολο των επόµενων ανταµοιβών αντί για την αµέσως επόµενη, αναπτύσσοντας µια λο-
γική µακροπρόθεσµης µεγιστοποίησης. Ο πράκτορας, λοιπόν, χρειάζεται επιπλέον να ϑέτει
έναν ή περισσότερους στόχους µέσω του σήµατος ανταµοιβής, το οποίο του στέλνει µια αριθ-
µητική τιµή ανταµοιβής σε κάθε διακριτό ϐήµα (iteration) εκπαίδευσης, διαφοροποιώντας
έτσι τα ϑετικά από τα αρνητικά συµβάντα. Το σήµα ανταµοιβής µπορεί να είναι στοχαστική
συνάρτηση της κατάστασης και της δράσης της εκάστοτε δεδοµένης στιγµής [1].

Η ιδέα αυτού του είδους µάθησης εµπνέεται από την ίδια την ανθρώπινη εµπειρία, όπου
η εξάσκηση για ένα σκοπό δηµιουργεί δεδοµένα σχετικά µε τα επιµέρους αίτια, δράσεις και
συνέπειες, στοιχεία τα οποία χρησιµοποιούνται για την επίτευξη του σκοπού. Αυτή η ικα-
νότητα της Ενισχυτικής Μάθησης για εκπαίδευση από αλληλεπίδραση µε το περιβάλλον και
δηµιουργία δεδοµένων µέσω εµπειρίας, καθώς και η προσπάθεια µεγιστοποίησης του σήµα-
τος ανταµοιβής, τη διαφοροποιεί από την Επιβλεπόµενη και τη Μη-επιβλεπόµενη Μάθηση
[1].

Στην Ενισχυτική Μάθηση ορίζεται ακόµα το Μοντέλο (Model) του περιβάλλοντος, το οποίο
µιµείται τη συµπεριφορά του περιβάλλοντος, και υπάρχει µόνο στα συστήµατα Ενισχυτικής
Μάθησης όπου το περιβάλλον είναι γνωστό [1]. ΄Αλλα στοιχεία ϑα παρατεθούν παρακάτω.

2.1 Μαρκοβιανές ∆ιαδικασίες Λήψης Αποφάσεων

Οι Μαρκοβιανές ∆ιαδικασίες Λήψης Αποφάσεων (Markov Decision Processes - MDPs)
αποτελούν τον τρόπο περιγραφής ενός περιβάλλοντος στην Ενισχυτική Μάθηση, και σχεδόν
όλα τα προβλήµατά της µπορούν να µοντελοποιηθούν µε MDPs [2].
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2.1.1 Μαρκοβιανή Ιδιότητα

Οι MDPs ϐασίζονται στη Μαρκοβιανή Ιδιότητα (Markov Property). ΄Ετσι, αν St η κατάστα-
ση που ϐρίσκεται ένα σύστηµα τη χρονική στιγµή t, και P[S2|S1] η πιθανότητα µετάβασης
από την κατάσταση 1 στην 2 ισχύει ότι :

Μια κατάσταση St είναι Μαρκοβιανή αν και µόνο αν :

P[St+1|S1, ..., St] = P[St+1|St] [2]

Η ιδιότητα αυτή εκφράζει ότι η πιθανότητα µετάβασης του συστήµατος σε µια κατάσταση,
όταν ϐρίσκεται σε µια Μαρκοβιανή, είναι ανεξάρτητη των προηγούµενων καταστάσεων στις
οποίες αυτό ϐρισκόταν στο παρελθόν, ότι δηλαδή η πληροφορία της τρέχουσας κατάστασης
αρκεί για το µέλλον [2].

Με ϐάση τα παραπάνω, για µια Μαρκοβιανή κατάσταση s και την διαδοχική κατάσταση
s′ ορίζεται :

• η πιθανότητα µετάβασης κατάστασης Pss′ = P[St+1 = s′|St = s],

• ο πίνακας µετάβασης κατάστασης P =


P11 · · · P1n

...
. . .

...

Pn1 · · · Pnn

 [2].

2.1.2 Μαρκοβιανές ∆ιαδικασίες

Μια Μαρκοβιανή ∆ιαδικασία (Markov Process) ή Μαρκοβιανή Αλυσίδα (Markov Chain)
είναι µια σειρά τυχαίων καταστάσεων µε τη Μαρκοβιανή Ιδιότητα.
Αν S το (πεπερασµένο) σύνολο αυτών των καταστάσεων και P ο αντίστοιχος πίνακας µετάβα-
σης κατάστασης, τότε η Μαρκοβιανή ∆ιαδικασία είναι η πλειάδα (tuple) < S,P > [2].

Η Μαρκοβιανή Ιδιότητα και οι Μαρκοβιανές ∆ιαδικασίες αποτελούν τη ϐάση αυτών που
ϑα συζητηθούν παρακάτω στην παρούσα ενότητα.

2.1.3 Μαρκοβιανές ∆ιαδικασίες µε Ανταµοιβή (MRPs)

Με την προσθήκη της έννοιας της αξίας, µια Μαρκοβιανή ∆ιαδικασία < S,P > γίνεται
Μαρκοβιανή ∆ιαδικασία µε Ανταµοιβή (Markov Reward Process - MRP) < S,P,R, γ >, όπου
R µια συνάρτηση ανταµοιβής, µε Rs = E[Rt+1|St = s], και γ ∈ [0, 1] ένας συντελεστής
µείωσης. Γίνεται κατανοητό, λοιπόν, ότι σε κάθε κατάσταση υπάρχει µια ανταµοιβή [2].

Η χρήση του συντελεστή γ (discount factor) ϑα εξηγηθεί µέσα από τον ορισµό της απόδο-
σης (return). Η απόδοση G ορίζεται από τη σχέση:

Gt = Rt+1 + γRt+2 + γ2Rt+3 + ... =
∞∑

k=0

γkRt+k+1 (2.1)

και εκφράζει τη συνολική ανταµοιβή που ϑα λάβει το σύστηµα από τη χρονική στιγµή t και
µετά (όπου Rt+1, Rt+2, Rt+3, ... η σειρά επερχόµενων ανταµοιβών για τον πράκτορα) [2].
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Ο συντελεστής γ, λοιπόν, καθορίζει πόσο ϑα συµβάλλουν οι µελλοντικές ανταµοιβές στην
απόδοση που ¨βλέπει¨ το σύστηµα τη χρονική στιγµή t. Στις ακραίες περιπτώσεις όπου:

• γ → 0 έχουµε µυωπική αξιολόγηση, δηλαδή λαµβάνεται υπ΄ όψιν µόνο η παρούσα
ανταµοιβή, χωρίς να υπάρχει κάποια εικόνα για το µέλλον,

• γ → 1 έχουµε διορατική αξιολόγηση, δηλαδή λαµβάνονται υπ΄ όψιν σε πολύ µεγάλο
ϐαθµό και οι µελλοντικές ανταµοιβές.

Με τη χρήση του συντελεστή γ ελέγχεται η συµβολή των µελλοντικών ανταµοιβών, προ-
σµετράται η αβεβαιότητα για το µέλλον και αποφεύγεται ο απειρισµός της απόδοσης λόγω
πιθανών κύκλων στη Μαρκοβιανή Αλυσίδα [1, 2].

Μπορούµε να ορίσουµε την απόδοση (return) σε µια χρονική στιγµή t ϐάσει της απόδο-
σης την επόµενη χρονική στιγµή ως εξής [1, 2]:

Gt = Rt+1+γRt+2+γ2Rt+3+γ3Rt+4+... = Rt+1+γ(Rt+2+γRt+3+γ2Rt+4+...) = Rt+1+γGt+1 (2.2)

Τον ορισµό της απόδοσης µπορεί να ακολουθήσει αυτός της Συνάρτησης Αξίας. Η Συ-
νάρτηση Αξίας (Value Function) v(s) εκφράζει την αναµενόµενη απόδοση ξεκινώντας από
την κατάσταση s, µέσω της µαθηµατικής σχέσης :

v(s) = E[Gt |St = s]

είναι δηλαδή µια συνάρτηση εκτίµησης της αξίας κάθε κατάστασης [1, 2]. Με τη ϐοήθεια
της εξ. (2.2) έχουµε:

v(s) = E[Rt+1 + γGt+1|St = s] = E[Rt+1 + γv(t + 1)|St = s] = Rs + γ
∑
s′∈S

Pss′v(s′) (2.3)

Η παραπάνω σχέση ονοµάζεται Εξίσωση Bellman για MRPs [2], και ϑα αναλυθεί παρακάτω.

2.1.4 Από τις MRPs στις Μαρκοβιανές ∆ιαδικασίες Λήψης Αποφάσεων (MDPs)

Αν σε µια MRP < S,P,R, γ > προστεθεί η δυνατότητα αποφάσεων, τότε δηµιουργείται µια
Μαρκοβιανή ∆ιαδικασία λήψης Αποφάσεων (Markov Decision Process - MDP) < S,A,P,R, γ >,
όπου A ένα πεπερασµένο σύνολο δράσεων Α.
Η κάθε πιθανότητα µετάβασης κατάστασης πλέον ενσωµατώνει τη δυνατότητα αποφάσεων ως
εξής :

Pa
ss′ = P[St+1 = s′|St = s, At = a] =

∑
r∈R

P[St+1 = s′, Rt+1 = r |St = s, At = a] (2.4)

όπως και η συνάρτηση ανταµοιβής :

Ra
s = E[Rt+1|St = s, At = a] =

∑
r∈R

r
∑
s′∈S

P[St+1 = s′, Rt+1 = r |St = s, At = a] (2.5)

΄Ετσι, έχουµε πλέον έναν πράκτορα ο οποίος µπορεί να δρα, και αλληλεπιδρά µε το περι-
ϐάλλον του µέσω της ανταµοιβής [1, 2].
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Σχήµα 2.1: Η αλληλεπίδραση µεταξύ του πράκτορα και του περιβάλλοντος (από [1])

Ο πράκτορας πρέπει να έχει ένα συγκεκριµένο τρόπο αποφάσεων, µια συµπεριφορά
δράσης. Ορίζεται λοιπόν η πολιτική (policy) π ως εξής :

π(a|s) = P[At = a|St = s]

εκφράζοντας µια αντιστοίχιση καταστάσεων του περιβάλλοντος µε τις δράσεις που πρέπει να
λάβει ο πράκτορας όταν ϐρίσκεται σε αυτές. Η πολιτική εξαρτάται µόνο από την τρέχουσα
κατάσταση στην οποία ϐρίσκεται ο πράκτορας, αγνοώντας το παρελθόν [1, 2].

Με την εισαγωγή της έννοιας της πολιτικής, ορίζονται τα ακόλουθα [1]:

• Η Συνάρτηση Αξίας µιας MDP ως η αναµενόµενη απόδοση ξεκινώντας από την κα-
τάσταση s και ακολουθώντας την πολιτική π:

vπ(s) = Eπ[Gt |St = s]
eq.(2.1)
= Eπ[

∞∑
k=0

γkRt+k+1|St = s] (2.6)

• Η Συνάρτηση ∆ράσης-Αξίας (Action-Value Function) ως η αναµενόµενη απόδοση ξεκι-
νώντας από την κατάσταση s, επιλέγοντας τη δράση a, και ακολουθώντας την πολιτική
π:

qπ(s, a) = Eπ[Gt |St = s, At = a]
eq.(2.1)
= Eπ[

∞∑
k=0

γkRt+k+1|St = s, At = a] (2.7)

2.1.5 Οι εξισώσεις Bellman

Παρατηρούµε ότι η εξίσωση (2.3) µπορεί να είναι χρήσιµη, καθώς εκφράζει έναν πιο
διαχειρίσιµο τρόπο υπολογισµού της Συνάρτησης Αξίας. Μπορεί τώρα να γενικευτεί για τη
Συνάρτηση Αξίας και τη Συνάρτηση ∆ράσης-Αξίας υπό πολιτική π.
Εφόσον η πολιτική π(a|s) είναι η πιθανότητα ο πράκτορας να επιλέξει τη δράση a όταν
ϐρίσκεται στην κατάσταση s [1], από ιδιότητες πιθανοτήτων ισχύει :

vπ(s) =
∑
a∈A

π(a|s)qπ(s, a) (2.8)
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Από την άλλη, η qπ µπορεί να γραφεί ως συνάρτηση της vπ ως εξής [2]:

qπ(s, a) = Ra
s + γ

∑
s′∈S

Pa
ss′vπ(s′) (2.9)

(αʹ) vπ ως προς qπ

(ϐʹ) qπ ως προς vπ

Σχήµα 2.2: ∆ιαγράµµατα της σχέσης µεταξύ των vπ , qπ (από [1])

Συνδυάζοντας τις σχέσεις (2.8), (2.9) προκύπτουν οι εξισώσεις Bellman για τις συναρ-
τήσεις vπ, qπ:

vπ(s) =
∑
a∈A

π(a|s)(Ra
s + γ

∑
s′∈S

Pa
ss′vπ(s′)) (2.10)

qπ(s, a) = Ra
s + γ

∑
s′∈S

Pa
ss′

∑
a′∈A

π(a′|s′)qπ(s′, a′) (2.11)

όπου τα Pa
ss′ ,R

a
s ορίζονται στις σχέσεις (2.4), (2.5) αντίστοιχα [2].

Αυτή η µαθηµατική σύνδεση µεταξύ της Αξίας vπ (και αντίστοιχα της qπ) µιας κατάστα-
σης µε τις υπόλοιπες είναι πολύ σηµαντική, καθώς αποτελεί τη ϐάση πολλών αλγορίθµων
υπολογισµού και προσέγγισής της. Καθώς η απ΄ ευθείας επίλυση για το υπολογισµό αυτό
είναι µη-αποδοτική σε πολυπλοκότητα [2], προτιµούνται επαναληπτικοί αλγόριθµοι.

(αʹ) vπ ως προς qπ
(ϐʹ) qπ ως προς vπ

Σχήµα 2.3: ∆ιαγράµµατα των εξισώσεων Bellman (επέκταση των διαγραµµάτων του σχήµατος
2.2) (από [1])
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2.1.6 Βέλτιστες συναρτήσεις και πολιτικές

΄Οπως προαναφέρθηκε, ένας πράκτορας ψάχνει µια πολιτική η οποία ϑα του αποφέρει
τη µέγιστη συνολική ανταµοιβή. Αυτή η πολιτική λέγεται ϐέλτιστη. Πρώτα όµως πρέπει να
γίνει κατανοητός ο τρόπος µε τον οποίο συγκρίνονται δύο πολιτικές. Μια πολιτική π είναι
καλύτερη ή ίση µε µια άλλη π΄ αν και µόνο αν η αναµενόµενη απόδοση (δηλαδή η αξία) της
π είναι µεγαλύτερη ή ίση από της π΄ για όλες τις καταστάσεις [1], ή αλλιώς :

π ≥ π′ ⇐⇒ vπ(s) ≥ vπ′(s)∀s ∈ S

Με ϐάση το παραπάνω, ισχύει :

Υπάρχει τουλάχιστον µια πολιτική η οποία είναι καλύτερη ή ίση µε όλες τις άλλες. Αυτή
ονοµάζεται ϐέλτιστη πολιτική. Οι ϐέλτιστες πολιτικές σε ένα πρόβληµα Ενισχυτικής
Μάθησης συµβολίζονται όλες µε π∗, και όλες αντιστοιχούν στην ίδια Συνάρτηση Αξίας :

v∗(s) = maxπvπ(s),∀s ∈ S που ονοµάζεται ϐέλτιστη Συνάρτηση Αξίας,

και στην ίδια Συνάρτηση ∆ράσης-Αξίας :

q∗(s, a) = maxπqπ(s, a),∀s ∈ S, a ∈ A(s)

που ονοµάζεται ϐέλτιστη Συνάρτηση ∆ράσης-Αξίας [1].

΄Ετσι, προκύπτουν οι Εξισώσεις Βελτιστοποίησης Bellman:

v∗(s) = maxa(Ra
s + γ

∑
s′∈S

Pa
ss′v∗(s

′)) (2.12)

q∗(s, a) = Ra
s + γ

∑
s′∈S

Pa
ss′maxa′q∗(s′, a′) (2.13)

Οι Εξισώσεις Βελτιστοποίησης Bellman είναι µη-γραµµικές, άρα και εδώ προτιµούνται επα-
ναληπτικοί αλγόριθµοι [2].

Με τη γνώση της q∗ η σχεδίαση της ϐέλτιστης πολιτικής µπορεί να γίνει εύκολα µε
άπληστο (greedy) τρόπο ως εξής :

π∗(a|s) =


1 αν a = argmax

a∈A
q∗(s, a)

0 αλλιώς

Αξιοσηµείωτο είναι ότι παρ΄ όλο που οι άπληστες µέθοδοι έχουν από ϕύση τους ϐραχυπρόθε-
σµη λογική, η χρήση της q∗ κάνει αυτή τη λογική µακροπρόθεσµη (ϐάσει του ορισµού (2.7)
) [1, 2].
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2.2 ∆υναµικός Προγραµµατισµός

2.2 ∆υναµικός Προγραµµατισµός

Σε ένα πρόβληµα Ενισχυτικής Μάθησης όπου είναι γνωστό το περιβάλλον µε τη µορφή
µιας MDP, τη λύση µπορεί να τη δώσουν αλγόριθµοι δυναµικού προγραµµατισµού µέσω της
χρήσης της Συνάρτησης Αξίας για την αναζήτηση καλών πολιτικών [1].

Ο δυναµικός προγραµµατισµός (Dynamic Programming - DP) είναι µια αλγοριθµική
τεχνική ανάλυσης ενός προβλήµατος σε µικρότερα επανεµφανιζόµενα υποπροβλήµατα, και
αποθήκευσης των επιµέρους λύσεών τους για την επίλυση του αρχικού µε αποδοτικό τρόπο.
Εφαρµόζεται συνήθως σε προβλήµατα ϐελτιστοποίησης [13].

Οι αλγόριθµοι δυναµικού προγραµµατισµού στην Ενισχυτική Μάθηση χρησιµοποιούν
τις εξισώσεις Bellman για τις εξής εργασίες :

• Αξιολόγηση Πολιτικής - Πρόβλεψη (Policy Evaluation - Prediction): Υπολογισµός της
Συνάρτησης Αξίας vπ για µια τυχαία πολιτική π [1].

• Βελτίωση Πολιτικής (Policy Improvement): ΄Εχοντας υπολογίσει τη Συνάρτηση Αξίας
vπ για µια πολιτική, ϐελτίωση της πολιτικής αυτής, ώστε να συγκλίνει προς τη ϐέλτιστη
π∗. Γίνεται µε άπληστο τρόπο [1].

• Επανάληψη Πολιτικής (Policy Iteration): Μια αλληλουχία αξιολογήσεων και ϐελτι-
ώσεων πολιτικής, ώστε µετά την ϐελτίωση της πολιτικής π σε µια καλύτερη π΄, να
υπολογιστεί η Συνάρτηση Αξίας v′π, να ακολουθήσει µια εκ νέου ϐελτίωση κ.ο.κ. Η
γενικότερη ιδέα της αλληλουχίας αξιολογήσεων και ϐελτιώσεων-ανανεώσεων πολιτικής
(όχι απαραίτητα µε τις συγκεκριµένες µεθόδους του δυναµικού προγραµµατισµού που
αναφέρθηκαν παραπάνω) ονοµάζεται Γενικευµένη Επανάληψη Πολιτικής (Generalized
Policy Iteration).

Σχήµα 2.4: Γενικευµένη Επανάληψη Πολιτικής (από [1])

Με αυτό τον τρόπο επιτυγχάνεται η σύγκλιση στις π∗, v∗ [1].
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Σχήµα 2.5: Σύγκλιση των v, π (Γενικευµένη Επανάληψη Πολιτικής) (από [1])

• Επανάληψη Αξίας (Value Iteration): Μια διαδικασία µε τον ίδιο σκοπό µε την επα-
νάληψη πολιτικής. ∆ιαφοροποιείται στο γεγονός ότι δεν εκτελείται κάθε ϕορά ολόκλη-
ϱη αξιολόγηση πολιτικής που είναι ένας επαναληπτικός υπολογισµός, αλλά µόνο ένα
ϐήµα αυτής (δηλαδή µόνο µια ενηµέρωση κάθε κατάστασης). Αποδεικνύεται ότι και
πάλι η σύγκλιση συµβαίνει επιτυχώς [1].

Στην παρούσα εργασία δεν είναι γνωστή η δυναµική του µοντέλου, και εποµένως δε
µπορούν να εφαρµοστούν αλγόριθµοι ∆υναµικού Προγραµµατισµού. Γι΄ αυτό το λόγο δεν ϑα
αναλυθεί περαιτέρω.

2.3 Πρόβλεψη και ΄Ελεγχος Αγνώστου Μοντέλου

΄Οταν δεν υπάρχει πλήρης γνώση του περιβάλλοντος, δηλαδή της MDPs που το περι-
γράφει, τότε, αντί για δυναµικό προγραµµατισµό, χρησιµοποιούνται µέθοδοι µάθησης για
την εκτίµηση των συναρτήσεων αξίας (πρόβλεψη - prediction) και τον εντοπισµό ϐέλτιστων
πολιτικών (έλεγχος - control). Η διαδκασία της µάθησης γίνεται µέσω της εµπειρίας, δηλαδή
µέσω µιας σειράς δειγµάτων από καταστάσεις, δράσεις και ανταµοιβές από το περιβάλλον,
και µπορεί να χωρίζεται σε επεισόδια (σε κάθε επεισόδιο αυτή η δειγµατοληψία ξεκινάει
από την αρχή). Αυτού του είδους η Ενισχυτική Μάθηση ονοµάζεται αγνώστου µοντέλου
(model-free), και είναι ικανή να επιτύχει τη ϐέλτιστη συµπεριφορά [1].

2.3.1 Είδη Ενισχυτικής Μάθησης Αγνώστου Μοντέλου

Οι µέθοδοι Ενισχυτικής Μάθησης αγνώστου µοντέλου µπορούν να ταξινοµηθούν µε ϐάση
διάφορα κριτήρια :

• Με ϐάση το σηµείο που γίνεται η ανανέωση, η µάθηση µπορεί να γίνεται online ή
offline. Στην online µάθηση η εκτίµηση της συνάρτησης αξίας και η ϐελτίωση της
πολιτικής εκτελέιται σε κάθε ϐήµα κάθε επεισοδίου. Από την άλλη, στην offline µάθηση
οι διαδικασίες αυτές εκτελούνται µόνο στο τέλος κάθε επεισοδίου [1].

• Με ϐάση την πολιτική που ανανεώνεται, ο έλεγχος µπορεί να είναι πάνω στην πολιτική
(on-policy) ή εκτός πολιτικής (off-policy). Στον έλεγχο πάνω στην πολιτική, ϐελτιώνε-
ται η πολιτική η οποία ακολουθείται κατά την απόκτηση εµπειρίας, ενώ στον έλεγχο
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2.3.2 Μέθοδος Monte Carlo

εκτός πολιτικής οι δύο πολιτικές αυτές είναι διαφορετικές. Στην παρούσα εργασία
εφαρµόστηκε έλεγχος πάνω στην πολιτική, οπότε παρακάτω ϑα αναλυθεί µόνο αυτή η
µορφή του [1].

΄Ενας ακόµα διαχωρισµός είναι αυτός ανάµεσα στις µεθόδους Monte Carlo και Temporal-
Difference.

2.3.2 Μέθοδος Monte Carlo

Η µέθοδος Monte Carlo ϐασίζεται στην εύρεση του µέσου όρου των αποδόσεων των δειγ-
µάτων. Αφού για τον υπολογισµό των αποδόσεων χρειάζεται η ολοκλήρωση του εκάστοτε
επεισοδίου, η εκτίµηση της συνάρτησης αξίας και η ϐελτίωση της πολιτικής συµβαίνουν στο
τέλος αυτού. Η µέθοδος αυτή, λοιπόν, µπορεί να είναι µόνο offline.

Αναλυτικότερα, για την πρόβλεψη µε Monte Carlo, η αξία κάθε κατάστασης υπολογίζεται
ως ο µέσος όρος των αποδόσεων (παρελθοντικών και της πιο πρόσφατης) που παρατηρούνται
(µέσω της εµπειρίας, σε κάθε επεισόδιο) µετά τις επισκέψεις σε αυτή την κατάσταση (και
ακολουθώντας την πολιτική που έχουµε). Τελικά, αυτός ο µέσος όρος συγκλίνει στην αναµε-
νόµενη τιµή. Μια πιο γενική µορφή αυτής της ιδέας εκφράζεται µαθηµατικά στην παρακάτω
διαδικασία που συµβαίνει στο τέλος κάθε επεισοδίου:

V (St)← V (St) + α(Gt − V (St)) (2.14)

όπου το α αποτελεί µια πιο ελεύθερη µετάφραση του αντιστρόφου αριθµού του πλήθους των
αποδόσεων των οποίων το µέσο όρο ϑέλουµε να υπολογίσουµε. ΄Ετσι, αντί να διαιρούµε µε
αυτό το πλήθος για να ϐρεθεί ο µέσος όρος, έχουµε τον αριθµό α ο οποίος ονοµάζεται ϱυθµός
µάθησης (learning rate), µέσω του οποίου καθορίζεται πόση ϐαρύτητα έχει η παλαιότερη
εµπειρία στην εκτίµηση της αξίας [1, 2].

Σχήµα 2.6: ∆ιάγραµµα Monte Carlo (από [1])

Για τον έλεγχο (πάνω στην πολιτική), χρησιµοποιείται η λογική της Γενικευµένης Επα-
νάληψης Πολιτικής (ϐλ. ενότητα 2.2). ΄Οταν όµως δεν υπάρχει πλήρης γνώση του µοντέλου,
η συνάρτηση αξίας δεν αρκεί για να καθορίσει µια πολιτική. Για αυτόν το λόγο, κατά το
ϐήµα της πρόβλεψης γίνεται εκτίµηση της qπ αντί για την vπ, προκειµένου τελικά να συγκ-
λίνει στην q∗. Υπολογίζεται ως ο (µε την ευρύτερη έννοια) µέσος όρος των αποδόσεων που
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παρατηρούνται µετά τις επισκέψεις στην κατάσταση S και παίρνοντας τη δράση A (και στη
συνέχεια ακολουθώντας την πολιτική που έχουµε):

Q(St , At)← Q(St , At) + α(Gt − Q(St , At)) (2.15)

είναι δηλαδή η ανάλογη διαδικασία της (2.14). ΄Ετσι, η άπληστη επιλογή πολιτικής γίνεται
µε τον εξής τρόπο:

π′(s) = argmax
a∈A

Q(s, a)

Επειδή όµως γίνεται απλή δειγµατοληψία καταστάσεων και δράσεων, υπάρχει ο κίνδυνος
µέσω της άπληστης ντετερµινιστικής πολιτικής κάποια Ϲευγάρια καταστάσεων και δράσεων
να µην προσπελαστούν ποτέ, και έτσι να γίνεται σύγκλιση σε κάποια υπο-ϐέλτιστη πολιτική,
επειδή ϑα επιλέγονται πάντα οι συγκεκριµένες δράσεις που υπαγορεύονται από αυτή. Τη
λύση σε αυτό το πρόβληµα δίνει η εξερεύνηση (exploration), δηλαδή η προσπέλαση και άλλων
Ϲευγαριών καταστάσεων-δράσεων για να εξεταστεί αν πιθανόν είναι καλύτερα από αυτά της
παρούσας πολιτικής που ακολουθείται.

Η πιο απλή υλοποίηση της ιδέας αυτής είναι η ε-greedy εξερεύνηση, κατά την οποία
υπάρχει πιθανότητα ε να επιλεγεί µια δράση τυχαία. ΄Ετσι, αν m το πλήθος των δράσεων που
µπορούν να επιλεγούν, η πολιτική παίρνει την ακόλουθη µορφή:

π(a|s) =


ϸ
m + 1 − ϸ αν a∗ = argmax

a∈A
Q(s, a)

ϸ
m αλλιώς

(2.16)

και ο έλεγχος πλέον ενσωµατώνει την ανάλογη διαδικασία της ε-greedy ϐελτίωσης πολιτικής.

Είναι απαραίτητο να υπάρχει µια ισορροπία µεταξύ της εκµετάλλευσης (exploitation),
δηλαδή της εύρεσης των καλύτερων αποφάσεων ϐάσει της εµπειρίας που ήδη έχουµε, και
της εξερεύνησης (exploration), δηλαδή της αναζήτησης νέων πληροφοριών. ΄Ενας συνήθης
τρόπος να γίνει αυτό είναι η σταδιακή µείωση της πιθανότητας ε κατά την εκπαίδευση (π.χ.
GLIE Monte Carlo Control).

Τέλος, όπως και στο ∆υναµικό Προγραµµατισµό, έτσι και εδώ κατά την πρόβλεψη δεν
χρειάζεται να γίνεται επαναληπτικός υπολογισµός για την προσέγγιση της qπ, αλλά η δια-
δικασία µπορεί να σταµατάει µετά από ένα επεισόδιο για να ακολουθήσει η ϐελτίωση της
πολιτικής. Αποδεικνύεται ότι και πάλι η σύγκλιση στις ϐέλτιστες q∗, π∗ συµβαίνει επιτυχώς
[1, 2].

2.3.3 Μάθηση Temporal-Difference

Η µάθηση Temporal-Difference συνδυάζει τις ιδέες του Monte Carlo και του δυναµικού
προγραµµατισµού. Συγκεκριµένα, όπως η µέθοδος Monte Carlo, επιτρέπει τη µάθηση µέσω
εµπειρίας, χωρίς πλήρη γνώση του περιβάλλοντος. Επιπλέον, όπως ο δυναµικός προγραµ-
µατισµός, ϐασίζει τις εκτιµήσεις της σε προηγούµενες εκτιµήσεις, χωρίς να χρειάζεται να
περιµένει το τέλος των επεισοδίων (bootstrapping).

Παρακάτω ϑα παραθέσουµε την ιδέα µέσω της οποίας επιτυγχάνεται το bootstrapping.
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2.4 Προσέγγιση Συνάρτησης

Αρχικά, ισχύει ότι :

vπ(s) = Eπ[Gt |St = s]
eq.(2.2)
= Eπ[Rt+1 + γGt+1|St = s] = Eπ[Rt+1 + γvπ(St+1)|St = s]

Με ϐάση την παραπάνω ιδιότητα, η πρόβλεψη, ανάλογα µε την (2.14), µπορεί να γίνει ως
εξής :

V (St)← V (St) + α[Rt+1 + γV (St+1) − V (St)] (2.17)

Με αυτό τον τρόπο, η εκτίµηση της συνάρτησης αξίας χρειάζεται να περιµένει µόνο µέχρι
το επόµενο ϐήµα (για την προσπέλαση της St+1) και όχι µέχρι το τέλος του επεισοδίου (αν
υπάρχει), δηλαδή είναι εφικτή η online µάθηση. Το µειονέκτηµα της µεθόδου αυτής, είναι
ότι εισάγεται bias λόγω του bootstrapping.

Η ποσότητα δt = Rt+1 + γvπ(St+1)−V (St) είναι ένα σφάλµα που µετρά τη διαφορά µεταξύ
της εκτιµώµενης V (St) και της καλύτερης εκτίµησης Rt+1 + γvπ(St+1), και ονοµάζεται TD
σφάλµα (TD error).

Συγκεκριµένα, η παραπάνω µέθοδος είναι µια υποπερίπτωση µάθησης TD ονοµάζεται
TD(0) ή TD ενός ϐήµατος (one-step TD), διότι ϐασίζεται στην εκτίµηση µόνο της επόµενης
κατάστασης. Είναι υποκατηγορία των µεθόδων n-step TD και TD(λ) [1, 2].

Σχήµα 2.7: ∆ιάγραµµα TD(0) (από [1])

Ο έλεγχος (πάνω στην πολιτική) µε µάθηση TD(0) γίνεται όπως και στη µέθοδο Monte
Carlo, δηλαδή γενικευµένη επανάληψη πολιτικής (χωρίς ακριβή σύγκλιση της Q στην qπ

σε κάθε ϐήµα) µε χρήση της συνάρτησης δράσης-αξίας, και µε την εισαγωγή εξερεύνησης.
΄Οµως, κατά την πρόβλεψη, µε ϐάση την εξ. (2.17), έχουµε τη διαδικασία ανανέωσης :

Q(St , At)← Q(St , At) + α[Rt+1 + γQ(St+1, At+1) − Q(St , At)] (2.18)

Σηµειώνουµε εδώ ότι αν η κατάσταση St+1 είναι τερµατική, τότε η Q(St+1, At+1) ορίζεται ως
0 [1, 2].

Ο αλγόριθµος ελέγχου µε µάθηση TD(0) ονοµάζεται SARSA και ϑα αναφερθεί αναλυτικά
στο επόµενο κεφάλαιο.

2.4 Προσέγγιση Συνάρτησης

Σε πολλά προβλήµατα Ενισχυτικής Μάθησης ο χώρος των καταστάσεων ή/και των δράσε-
ων έχει πολύ µεγάλες διαστάσεις, ή είναι συνεχής. Σε αυτές τις περιπτώσεις δε µπορούν
να ϐοηθήσουν αυτούσια όσα παρουσιάζονται παραπάνω, γιατί αναφέρονται σε διακριτούς
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χώρους οι οποίοι πρέπει να εξερευνηθούν, κάτι εξαιρετικά χρονοβόρο και κοστοβόρο, και
µάλιστα αδύνατο στην περίπτωση συνεχούς χώρου.

Τη λύση σε αυτό το πρόβληµα δίνει η προσέγγιση συνάρτησης (function approximation),
όπου η συνάρτηση αξίας αντί να αναπαρασταθεί µε έναν πίνακα και να παίρνει διακριτές
τιµές για κάθε κατάσταση, είναι µια συνάρτηση v̂(s, w) ≈ vπ(s), όπου w ένα διάνυσµα ϐαρών
(παραµέτρων). ΄Ετσι, µια ανανέωση της συνάρτησης επηρεάζει πολλαπλές καταστάσεις. Η v̂

µπορεί να µοντελοποιηθεί µε διάφορους τρόπους, από γραµµικός συνδυασµός χαρακτηρι-
στικών µιας κατάστασης µέχρι ϐαθιά νευρωνικά δίκτυα και δέντρα αποφάσεων.

Ανάλογα µπορεί να προσεγγιστεί και η ϐέλτιστη συνάρτηση δράσης-αξίας ως q̂(s, a, w) ≈
q∗(s, a) [1].

2.4.1 Μέθοδοι Gradient-Descent

Οι µέθοδοι Gradient-Descent είναι δηµοφιλείς µέθοδοι µάθησης για να επιτευθεί η προ-
σέγγιση συνάρτησης. Σε αυτές, ϑεωρούµε ότι το διάνυσµα ϐαρών είναι ένα διάνυσµα στήλη
w = [w1, w2, ..., wd]T , µε στοιχεία παραµέτρους που παίρνουν πραγµατικές αριθµητικές
τιµές, και ότι η v̂(s, w) είναι παραγωγίσιµη ως προς w για κάθε s ∈ S.

Θέλουµε να ελαχιστοποιήσουµε το ελάχιστο τετραγωνικό σφάλµα µεταξύ της προσέγγισης
v̂ και της πραγµατικής συνάρτησης αξίας vπ(s). Αυτό επιτυγχάνεται αν σε κάθε διακριτό
ϐήµα της εκπαίδευσης ανανεώνουµε τον διάνυσµα των ϐαρών ως εξής :

wt+1 = wt −
1
2

α∇[vπ(St) − v̂(St , wt)]2 = wt + α[vπ(St) − v̂(St , wt)]∇v̂(St , wt) (2.19)

όπου α ο ϱυθµός µάθησης (ϱυθµός κλίσης) και, για µια συνάρτηση f (w),
∇f (w) = [ ∂f (w)

∂w1
, ∂f (w)

∂w2
, ..., ∂f (w)

∂w3
]T .

Στα προβλήµατα πρόβλεψης µε άγνωστο περιβάλλον όµως η πραγµατική συνάρτηση αξίας
vπ(St) είναι άγνωστη. Αντικαθίσταται οπότε από ένα στόχο (target), ο οποίος εξαρτάται από
τον αλγόριθµο που χρησιµοποιείται. Για παράδειγµα:

• Σαν επέκταση της µεθόδου Monte Carlo (2.3.2), ορίζοντας ως στόχο την απόδοση Gt ,
έχουµε την gradient-descent µορφή της µεθόδου αυτής. ΄Ετσι, η εξ. (2.19) γράφεται :

wt+1 = wt + α[Gt − v̂(St , wt)]∇v̂(St , wt) (2.20)

• Σαν επέκταση της µάθησης TD(0), ορίζοντας ως στόχο την παράσταση Rt+1+γv̂(St+1, wt),
έχουµε τη µέθοδο semi-gradient TD(0) που χρησιµοποιεί bootstrapping. ΄Ετσι, η εξ.
(2.19) γράφεται :

wt+1 = wt + α[Rt+1 + γv̂(St+1, wt) − v̂(St , wt)]∇v̂(St , wt) (2.21)

Μέσω της ανανέωσης του διανύσµατος ϐαρών µπορεί να επιτευχθεί τελικά προσέγγιση της
vπ, η οποία προσέγγιση αποτελεί τη διαδικασία πρόβλεψης.

Για διαδικασία του ελέγχου (πάνω στην πολιτική) µε τη µέθοδο TD(0) χρησιµοποιώντας
προσέγγιση συνάρτησης (που αποτελεί την κύρια µέθοδο που χρησιµοποιήσαµε στην ερ-
γασία), αυτό που αλλάζει σε σχέση µε όσα παρουσιάστηκαν στην υποενότητα 2.3.3 είναι η
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αναπαράσταση της συνάρτησης δράσης-αξίας ως q̂(s, a, w) ≈ qπ(s, a), µαζί µε ότι αυτό συνε-
πάγεται. Κατά την πρόβλεψη, λοιπόν, η εξίσωση ανανέωσης των ϐαρών (ανάλογη της (2.21)
) είναι :

wt+1 = wt + α[Rt+1 + γq̂(St+1, At+1, wt) − q̂(St , At , wt)]∇q̂(St , At , wt) (2.22)

Η επιλογή δράσεων (πολιτική) γίνεται και εδώ µε συνδυασµό του άπληστου τρόπου και εξε-
ϱεύνησης (π.χ. ε-greedy πολιτική). Ως άπληστη επιλογή ϑεωρείται αυτή που µεγιστοποιεί
την προσεγγιστική συνάρτηση q̂ στην εκάστοτε κατάσταση (A∗t+1 = argmaxa q̂(St+1, a, wt)) [1].

Σηµειώνουµε εδώ ότι δεν επιτυγχάνεται σύγκλιση για κάθε µέθοδο ελέγχου µε κάθε είδος
µοντελοποίησης της προσέγγισης [1].

2.4.2 Γραµµικές Μέθοδοι

Οι γραµµικές µέθοδοι (linear methods) χρησιµοποιούνται ως προσεγγιστές για τη µοντε-
λοποίηση της v̂ (και ανάλογα της q̂).

Αρχικά, ϑεωρούµε ένα διάνυσµα πραγµατικών τιµών x(s) = [x1(s), x2(s), ..., xd(s)]T µε
στοιχεία τιµές συναρτήσεων xi : S → R, οι οποίες τιµές αποτελούν χαρακτηριστικά µιας
κατάστασης s ∈ S. Το πλήθος των στοιχείων είναι ίσο µε αυτό των στοιχείων του διανύσµατος
ϐαρών w. Το διάνυσµα x ονοµάζεται διάνυσµα χαρακτηριστικών (feature vector) και στην
ουσία αναπαριστά µια κατάσταση s. Αντίστοιχα για την προσέγγιση της q̂ ορίζεται ανάλο-
γα το διάνυσµα χαρακτηριστικών x(s, a) = [x1(s, a), x2(s, a), ..., xd(s, a)]T που αναπαριστά
Ϲευγάρια καταστάσεων-δράσεων (προφανώς το d ϑα είναι το πλήθος των πιθανών Ϲευγαριών).

Σύµφωνα λοιπόν µε την προσέγγιση των γραµµικών µεθόδων, η v̂ ορίζεται ως γραµµικός
συνδυασµός των ϐαρών, χρησιµοποιώντας το διάνυσµα x, ως εξής :

v̂(s, w) = wT x(s) =
d∑

i=1
wixi(s)

και, ανάλογα, η q̂ ως εξής :

q̂(s, a, w) = wT x(s, a) =
d∑

i=1
wixi(s, a) (2.23)

Εφαρµόζοντας τα παραπάνω στις µεθόδους Gradient-Descent, παρατηρούµε ότι
∇v̂(s, w) = x(s). ΄Ετσι, στις εξισώσεις ανανέωσης ϐαρών (2.20), (2.21) µπορούµε να αντι-
καταστήσουµε την v̂(St , wt) µε wT

t xt (και την v̂(St+1, wt) µε wT
t xt+1), και το ∇v̂(St , wt) µε

xt .

Για την q̂ ισχύουν οι ανάλογες αντικαταστάσεις, τις οποίες και µπορούµε να χρησιµοποι-
ήσουµε στην εξίσωση ανανέωσης ϐαρών (2.22) [1].

Για την κατασκευή του διανύσµατος χαρακτηριστικών x, µπορούν να χρησιµοποιηθούν
διάφορες συναρτήσεις, όπως πολυώνυµα, Fourier basis και Radial Basis Functions [1].
Στην παρούσα εργασία ϑα εφαρµοστούν οι τελευταίες.
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2.4.3 Κατασκευή Χαρακτηριστικών µε Radial Basis Functions

Για τις συναρτήσεις xi(s) µπορούν να χρησιµοποιηθούν οι Radial Basis Functions (RBFs).
Σύµφωνα µε αυτή την υλοποίηση, κάθε xi(s) παίρνει τιµές στο διάστηµα [0,1] και υπολογίζε-
ται µέσω µιας Γκαουσιανής συνάρτησης (Gaussian function) που εξαρτάται µόνο από την
απόσταση µεταξύ της κατάστασης-µεταβλητής s και µιας κεντρικής κατάστασης ci (µπορεί
να υπολογιστεί µε όποια µετρική ενδείκνυται κάθε ϕορά), και από ένα πλάτος σi , ως εξής :

xi(s) = exp(−
∥s − ci∥

2

2σ2
i

) (2.24)

Η κάθε κεντρική κατάσταση ci λειτουργεί ως µέση τιµή, και το κάθε πλάτος σi ως τυπική
απόκλιση.

΄Ετσι, αυτές οι γκαουσιανές συναρτήσεις δηµιουργούν ένα συνεχή και παραγωγίσιµο
χώρο.

Σχήµα 2.8: Μονοδιάστατες RBFs (από [1])

Η γραµµική προσέγγιση συνάρτησης µε RBFs ως χαρακτηριστικά ονοµάζεται RBF net-
work [1].
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Κεφάλαιο 3

Καταγραφή Απαιτήσεων και Επιλογή Αλγορίθ-

µων

Στο προηγούµενο κεφάλαιο έγινε µια επισκόπηση των πιο ϐασικών εννοιών, ϑεωρη-
µάτων και µεθόδων στην Ενισχυτική Μάθηση. Υπάρχουν ακόµα πολλές τεχνικές και

αλγόριθµοι που εφαρµόζονται σε προβλήµατα διαφορετικών ϕύσεων και απαιτήσεων. Για
παράδειγµα, στην Ενισχυτική Μάθηση ϐάσει πολιτικής (policy-based RL), οι δράσεις επι-
λέγονται µέσω παραµετρικής πολιτικής χωρίς να χρειάζεται ο πράκτορας να συµβουλευτεί
άµεσα τη συνάρτηση αξίας ή τη συνάρτηση δράσης-αξίας (δηλαδή η πολιτική δεν παράγε-
ται άµεσα από αυτές τις συναρτήσεις) [1, 2], σε αντίθεση µε την Ενισχυτική Μάθηση ϐάσει
αξίας (value-based RL) στην οποία ανήκουν οι µέθοδοι που αναφέραµε στο προηγούµενο
κεφάλαιο (οι µέθοδοι που ϐασίζουν την πολιτική στη συνάρτηση δράσης-αξίας ονοµάζονται
επίσης και µέθοδοι δράσης-αξίας [1]). Επιπλέον, στις µεθόδους ∆ράστη-Κριτή (Actor-Critic
Methods) ο κριτής, δηλαδή η συνάρτηση αξίας, ϐοηθά τον δράστη, δηλαδή την παραµετρική
πολιτική, να ϐελτιώνεται, χωρίς όµως αυτό να προκύπτει αναγκαστικά από τη µεγιστοποίηση
της πρώτης [14]. ΄Αλλα παραδείγµατα αποτελούν οι µέθοδοι παρτίδας (batch methods) όπου
η µάθηση γίνεται µέσω δειγµάτων τα οποία συλλέγονται εκ των προτέρων [15] προσεγγίζοντας
τη λογική της Επιβλεπόµενης Μάθησης, καθώς και η ϐαθιά Ενισχυτική Μάθηση [16, 17].

Μέσα σε µια τόσο µεγάλη ποικιλία µεθόδων, για να ϐρεθεί ένας αλγόριθµος κατάλληλος
για το αντικείµενο της εργασίας, πρέπει πρώτα αυτό να αναλυθεί και να εντοπιστούν οι
απαιτήσεις που έχει, συνδέοντάς τες µε αντίστοιχες µεθόδους.

3.1 Ανάλυση Προβλήµατος και Καταγραφή Απαιτήσεων

Το task που ϑέλουµε να ϕέρουµε εις πέρας, όπως αναφέραµε στην εισαγωγή, αφορά
τον επιδέξιο χειρισµό µέσω στρέψης και κάµψης ενός αντικειµένου που προσοµοιάζει στη
δυναµική διαδικασία εκρίζωσης ενός µανιταριού, µε διαρκή σκοπό να µην ασκούνται πάνω
σε αυτό µεγάλες ϱοπές (µέσω σύνδεσης µε ελατήρια στη ϐάση του).

Η δυναµική του µανιταριού (δηλαδή το µοντέλο του περιβάλλοντος) είναι άγνωστη, άρα
εφαρµόζουµε µάθηση Αγνώστου Μοντέλου.

Επίσης, ϑέτοντας ως χώρο καταστάσεων τις ϱοπές που µετρώνται πάνω στην επαφή του
ϱοµποτικού ϐραχίονα µε το αντικείµενο µετασχηµατισµένες στους άξονες της στρέψης και
της κάµψης, και ως χώρο δράσεων το συνδυασµό στρέψης και κάµψης, καταλαβαίνουµε ότι
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αυτοί οι χώροι είναι συνεχείς και απαιτούν προσέγγιση συνάρτησης.
΄Ενα πολύ σηµαντικό χαρακτηριστικό του αλγορίθµου µας πρέπει να είναι η ικανότητα να

µαθαίνει γρήγορα να αντιδρά άµεσα στα ερεθίσµατα του περιβάλλοντος, δηλαδή στις µεγάλες
ϱοπές. Καταλαβαίνουµε λοιπόν πως η µάθηση είναι ϑεµιτό να γίνεται online, ώστε να έχουµε
άµεση ϐελτίωση στη λήψη αποφάσεων σε κάθε ϐήµα.

Ο στόχος που έχουµε κατά τη µάθηση δεν παρουσιάζει πολύπλοκες σχέσεις, και για
αυτόν το λόγο προτιµάται ένας σχετικά απλός αλγόριθµος, ο οποίος ϕυσικά να µπορεί να
ϕέρει ικανοποιητικά αποτελέσµατα. Η απλότητα του αλγορίθµου, µεταξύ άλλων, µπορεί
να ϐοηθήσει στην επεξηγησιµότητά του (explainability), δηλαδή στην κατανόηση των αιτιών
για τις οποίες ο αλγόριθµος παράγει ένα αποτέλεσµα, κάτι το οποίο είναι ϐοηθητικό για
την επισκόπηση της συµπεριφοράς του και διόρθωση ή τη µορφοποίησή του, αν χρειαστεί.
Τέλος, καθώς η εκπαίδευση του ϱοµπότ είναι µια διαδικασία που απαιτεί ενασχόληση µε
ϕυσική διάταξη και µπορεί να δεσµεύσει σηµαντικό χρόνο, είναι κρίσιµο ο αλγόριθµος να
µπορεί να συγκλίνει γρήγορα επιτυχώς, χωρίς την ανάγκη µεγάλου αριθµού επεισοδίων. Η
χρήση περίπλοκων δοµών και µεθόδων όπως Νευρωνικών ∆ικτύων και Βαθιάς Ενισχυτικής
Μάθησης δεν ενδείκνυται, µε ϐάση τις απαιτήσεις αυτές.

Σηµειώνουµε εδώ ότι τις ίδιες απαιτήσεις έχουµε και για το περιβάλλον της προσοµοίωσης
(ϑα αναφερθούµε αναλυτικά σε αυτή στο επόµενο κεφάλαιο).

3.2 Επιλογή Αλγορίθµων

Εφόσον η συνάρτηση δράσης-αξίας αφορά κυρίως την αύξηση ή τη µείωση των εφαρ-
µοζόµενων ϱοπών, η µορφή της εκτιµάται εξ αρχής ότι δε ϑα είναι πολύπλοκη και µπορεί
να προσεγγιστεί σχετικά εύκολα. ΄Ετσι, προτιµάται µια µέθοδος δράσης-αξίας. Ενδείκνυ-
ται µια διαδικασία ϐελτίωσης της ίδιας πολιτικής που εφαρµόζεται κατά τη διάρκεια της
εκπαίδευσης, άρα η µέθοδος αυτή είναι πάνω στην πολιτική.

΄Ενας σχετικά απλός αλλά ταυτόχρονα δηµοφιλής αλγόριθµος ο οποίος συνδυάζει όλα τα
χαρακτηριστικά τα οποία αναφέρθηκαν σε αυτή και την προηγούµενη ενότητα είναι ο Linear
Semi-gradient SARSA, ο οποίος αποτελεί µια ϐασική υλοποίηση TD(0) ελέγχου χρησιµοποι-
ώντας προσέγγιση συνάρτησης µε γραµµικές µεθόδους (η γραµµική προσέγγιση εξασφαλίζει
τη σύγκλιση [1], όπως ϑα αναφέρουµε παρακάτω). Προτιµούµε µάθηση TD(0) από οποια-
δήποτε άλλη TD µέθοδο, αφού µας ενδιαφέρει η άµεση online µάθηση για απόκριση στο
εκάστοτε παρόν ερέθισµα.

Πρώτα δοκιµάζεται ο απλός αλγόριθµος SARSA στο περιβάλλον προσοµοίωσης, διακρι-
τοποιώντας το χώρο καταστάσεων και δράσεων προσεγγιστικά, για να εξετάσουµε τις δυνα-
τότητες της µεθόδου στο πρόβληµα που έχουµε να επιλύσουµε. Στη συνέχεια, σειρά παίρνει
η µετάβαση σε συνεχείς χώρους και η υλοποίηση του Linear Semi-gradient SARSA.

Ο αλγόριθµος SARSA είναι ευρέως χρησιµοποιούµενος σε προβλήµατα Ενισχυτικής
Μάθησης, όχι µόνο σε καθαρά αλγοριθµικές εργασίες [18], αλλά αποτελεί πολλές ϕορές
και τη ϐάση νέων µεθόδων στη ϱοµποτική και όχι µόνο [19, 20].

΄Ενας ακόµα παράγοντας για την επιλογή αλγορίθµου είναι η χρήση του SARSA ως
ϐάση για αλγορίθµους σε προβλήµατα όπου υπάρχουν µεγάλες (κατά απόλυτη τιµή) αρ-
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νητικές ανταµοιβές, λόγω της µεγαλύτερης αποτελεσµατικότητά του έναντι άλλων µεθόδων
(Q-learning) [21]. Στο δικό µας task έχουµε τέτοιες ανταµοιβές λόγω της συχνής αύξησης
των εφαρµοζόµενων στο αντικείµενο ϱοπών, κατά την εκπαίδευση, σε µεγαλύτερα από τα
επιθυµητά επίπεδα (η συνάρτηση ανταµοιβής παρουσιάζεται αναλυτικά στην ενότητα 4.2).

3.3 Ο αλγόριθµος SARSA (on-policy TD control)

3.3.1 Επισκόπηση του SARSA

Ο αλγόριθµος SARSA είναι µια µέθοδος ελέγχου που χρησιµοποιεί µάθηση TD(0), όπως
αναλύθηκε στην υποενότητα 2.3.3. Το όνοµά του προκύπτει από το γεγονός ότι σε κάθε
ϐήµα ανανέωσης της συνάρτησης δράσης αξίας χρησιµοποιούνται τα St , At , Rt+1, St+1, At+1

[1].

Σχήµα 3.1: ∆ιάγραµµα SARSA (από [2])

Η εκπαίδευση οργανώνεται σε επεισόδια µε διακριτά ϐήµατα, και διαρκεί µέχρι η συ-
νάρτηση δράσης-αξίας, και άρα και η πολιτική, να συγκλίνουν ικανοποιητικά.

Αλγοριθµος 3.1: SARSA (από [1])

Παράµετροι : ϱυθµός µάθησης α ∈ (0, 1], µικρό ϸ > 0
1: Αρχικοποίηση: Q(s, a),∀s ∈ S+, a ∈ A(s) αυθαίρετα, εκτός από Q(τερµατική, ·) = 0

2: Βρόχος για κάθε επεισόδιο :
3: Αρχικοποίηση κατάστασης S
4: ∆ιάλεξε δράση A από την S χρησιµοποιώντας πολιτική που παράγεται από την Q

(π.χ. ε-greedy)
5: Βρόχος για κάθε ϐήµα του επεισοδίου:
6: Πάρε τη δράση A, παρατήρησε την ανταµοιβή R και την επόµενη κατάσταση S′

7: ∆ιάλεξε δράση A′ από την S′ χρησιµοποιώντας πολιτική που παράγεται από την
Q (π.χ. ε-greedy)

8: Q(S, A)← Q(S, A) + α[R + γQ(S′, A′) − Q(S, A)]
9: S ← S′, A ← A′

10: µέχρι S τερµατική

Στον ψευδοκώδικα 3.1 παρατηρούµε την οργάνωση του αλγορίθµου. Στη γραµµή 1 του
κώδικα αρχικοποιείται η συνάρτηση δράσης αξίας η οποία αναπαρίσταται µε έναν πίνακα
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διακριτών τιµών για τα διάφορα Ϲευγάρια καταστάσεων-δράσεων. Στη συνέχεια, εκτελείται
µια διεργασία στη λογική της γενικευµένης επανάληψης πολιτικής (ϐλ. ενοτ. 2.2). ΄Ετσι,
σε κάθε επεισόδιο, αφού πρώτα οριστεί η κατάσταση από την οποία ξεκινάει (γραµµή 3)
και επιλεγεί η αρχική δράση του πράκτορα (γραµµή 4) µε τρόπο που ϑα περιγράψουµε
παρακάτω, εκτελείται µια σειρά ενεργειών σε κάθε ϐήµα, επαναληπτικά. Συγκεκριµένα, ο
πράκτορας παίρνει τη δράση που έχει προεπιλέξει, και παρατηρεί την λαµβανόµενη αντα-
µοιβή και την επόµενη κατάσταση (γραµµή 6). Στη συνέχεια, επιλέγει την επόµενη δράση
ϐάσει της πολιτικής που έχει, η οποία, όπως ξέρουµε, παράγεται από συνδυασµό εξερεύνη-
σης και µεγιστοποίηση της συνάρτησης δράσης αξίας (γραµµή 7). ΄Επειτα ακολουθεί ένα
ϐήµα πρόβλεψης στη λογική της µάθησης TD(0) όπως περιγράφεται στην εξίσωση (2.18)
(γραµµή 8), δηλαδή η ανανέωση της συνάρτησης δράσης-αξίας Q ώστε να τείνει προς την qπ

(όπου π η πολιτική που ακολουθεί ο πράκτορας). Τέλος, η νέα κατάσταση γίνεται πλέον η
παρούσα, η νέα δράση γίνεται η προεπιλεγµένη (γραµµή 9), και επανεκκινείται η διαδικασία
για το επόµενο ϐήµα του επεισοδίου.

3.3.2 Σύγκλιση του SARSA

Υπάρχουν δύο προϋποθέσεις ώστε ο SARSA να συγκλίνει µε ϐεβαιότητα σε ϐέλτιστη
πολιτική και συνάρτηση δράσης-αξίας :

• Να γίνει προσπέλαση όλων των Ϲευγαριών καταστάσεων-δράσεων άπειρες ϕορές και η
πολιτική να συγκλίνει οριακά στην άπληστη. ΄Ενας τρόπος µε τον οποίο αυτά µπορούν
να επιτευχθούν είναι µε ε-greedy πολιτικές µειώνοντας το ε ϐάσει της σχέσης ϸ = 1

t [1].

• Η ακολουθία του ϱυθµού µάθησης ικανοποιεί τους ακόλουθους κανόνες :

∞∑
t=1

αt = ∞,

∞∑
t=1

α2
t < ∞

Ο πρώτος εγγυάται ότι ο συγκεκριµένος ϱυθµός µάθησης µπορεί να υπερνικήσει τις
όποιες αρχικές συνθήκες ή τυχαίες διακυµάνσεις. Ο δεύτερος εγγυάται ότι ο ϱυθµός
κάποια στιγµή ϑα µικρύνει κατάλληλα ώστε να εξασφαλιστεί η σύγκλιση [1].

3.4 Ο αλγόριθµος Episodic Linear Semi-gradient SARSA

3.4.1 Επισκόπηση του Episodic Linear Semi-gradient SARSA

Ο αλγόριθµος Episodic Linear Semi-gradient SARSA είναι µια µέθοδος ελέγχου που
αποτελεί επέκταση του semi-gradient TD(0) [1] (ϐλ. υποενότητα 2.4.1). Είναι ουσιαστικά
µια µετάβαση του αλγορίθµου SARSA στο συνεχή χώρο, µε τις ανάλογες διαφοροποιήσεις
όπου αυτές απαιτούνται. Η συνάρτηση δράσης αξίας προσδιορίζεται πλέον από τα ϐάρη
της, τα οποία αρχικοποιούνται και ανανεώνονται ανάλογα. Η προσέγγιση της συνάρτησης
δράσης-αξίας, όπως δηλώνει και το όνοµα του αλγορίθµου, γίνεται µε γραµµικές µεθόδους,
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όπως περιγράφονται στην υποενότητα 2.4.2. ΄Ετσι, το ϐήµα πρόβλεψης γίνεται µε ανανέωση
των ϐαρών στη γραµµή 10 του ψευδοκώδικα, όπως περιγράφεται και στην εξίσωση (2.22)
εφαρµόζοντας τις αντικαταστάσεις λόγω των γραµµικών µεθόδων προσέγγισης (ϐλ. υποενοτ.
2.4.2). Ανανέωση ϐαρών γίνεται και στη γραµµή 7 του κώδικα, όταν ο πράκτορας παρατηρεί
την τερµατική κατάσταση, µε την επισήµανση ότι η τιµή που παίρνει η συνάρτηση δράσης-
αξίας σε αυτή την κατάσταση είναι 0.

Αλγοριθµος 3.2: Episodic Linear Semi-gradient SARSA (από [1])

Είσοδος: παραγωγίσιµη παραµετροποίηση συνάρτησης δράσης-αξίας q̂ : S ×A ×Rd → R

Παράµετροι : ϱυθµός µάθησης α > 0, µικρό ϸ > 0
1: Αρχικοποίηση ϐαρών w ∈ Rd αυθαίρετα (π.χ. w = 0)

2: Βρόχος για κάθε επεισόδιο :
3: Αρχικοποίηση κατάστασης S και δράσης A (π.χ. ε-greedy επιλογή)
4: Βρόχος για κάθε ϐήµα του επεισοδίου:
5: Πάρε τη δράση A, παρατήρησε την ανταµοιβή R και την επόµενη κατάσταση S′

6: Αν S′ τερµατική:
7: w← w + α[R − wT x(S, A)]x(S, A)
8: Πήγαινε στο επόµενο επεισόδιο
9: ∆ιάλεξε δράση A′ µέσω της wT x(S′, ·) (π.χ. ε-greedy επιλογή)

10: w← w + α[R + γwT x(S′, A′) − wT x(S, A)]x(S, A)
11: S ← S′, A ← A′

3.4.2 Σύγκλιση του Episodic Linear Semi-gradient SARSA

Αποδεικνύεται ότι ο εν λόγω αλγόριθµος ελέγχου πάνω στην πολιτική, ο οποίος χρησι-
µοποιεί µέθοδο TD(0) και γραµµικές µεθόδους προσέγγισης συνάρτησης, συγκλίνει σε µια
υπο-ϐέλτιστη λύση [1].
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Μέρος II

Πειραµατικό Μέρος
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Κεφάλαιο 4

Περιγραφή Μεθόδου Μάθησης σε Περιβάλλον

Προσοµοίωσης

Η πρώτη υλοποίηση της εργασίας µας γίνεται σε περιβάλλον προσοµοίωσης. Σε αυτό το
κεφάλαιο ϑα το περιγράψουµε και ϑα αναλύσουµε όλα τα στοιχεία της υλοποίησης

των µεθόδων Ενισχυτικής Μάθησης που ακολουθήσαµε.

4.1 Το Περιβάλλον Προσοµοίωσης

΄Οπως έχει προαναφερθεί, το αρχικό πρόβληµα του επιδέξιου χειρισµού, µέσω στρέψης
και κάµψης, ενός αντικειµένου, µε στόχο τον περιορισµό των εφαρµοζόµενων ϱοπών ανάγεται
αρχικά σε ένα αλγοριθµικό πρόβληµα απόδρασης ενός κυκλικού αντικειµένου από έναν
διδιάστατο διάδροµο.

4.1.1 Περιγραφή του Περιβάλλοντος

Το περιβάλλον αποτελείται από δύο συνεχείς πεπερασµένους τοίχους οι οποίοι σχηµα-
τιζουν ένα διάδροµο ανάµεσά τους. Για απλούστευση του προβλήµατος, ορίζουµε για κάθε
τοίχο µια τιµή του οριζόντιου άξονα να αντιστοιχεί το πολύ σε µια τιµή του κατακόρυφου
άξονα, όπως σε µια συνάρτηση. Επίσης ϑέτουµε ως έξοδο του διαδρόµου το δεξί άκρο του.
Με ϐάση αυτές τις πληροφορίες, ο γενικός προσανατολισµός που πρέπει να έχει ένα αντικεί-
µενο για να καταφέρει να αποδράσει είναι προς τα δεξιά. Το αντικείµενο-πράκτορας είναι
ένας κυκλικός δίσκος ακτίνας 0.2 µονάδων µήκους. ΄Ενα παράδειγµα περιβάλλοντος προ-
σοµοίωσης παρουσιάζεται στο σχήµα 4.1. Αν το κυκλικό αντικείµενο διεισδύσει µέσα σε
κάποιον από τους δύο τοίχους, αυτός του ασκεί µια δύναµη που τείνει να το επαναφέρει στο
διάδροµο. Συγκεκριµένα, η δύναµη που ασκείται στο αντικείµενο προσοµοιάζει την δύναµη
επαναφοράς ενός ελατηρίου, και είναι της µορφής:

F⃗ = −k · p⃗e

όπου p⃗e το διάνυσµα διείσδυσης του αντικειµένου στον εικονικό τοίχο. Η διείσδυση του
αντικειµένου µετράται από το σηµείο της περιφέρειάς του που έχει τη µεγαλύτερη διείσδυση,
έως το πιο κοντινό στο κέντρο του αντικειµένου σηµείο του τοίχου.
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Σχήµα 4.1: Παράδειγµα περιβάλλοντος προσοµοίωσης

Θα ϑέσουµε την παράµετρο του περιβάλλοντος k = 1, το οποίο σηµαίνει ότι το µέτρο της
δύναµης που ασκείται στον πράκτορα ισούται µε το µέγεθος της διείσδυσής του σε τοίχο.

4.1.2 Μοντελοποίηση του Περιβάλλοντος µε MDP

Το αντικείµενο-πράκτορας δεν έχει κάποια γνώση σχετικά µε το διάδροµο, την έξοδό του,
και τη µοντελοποίηση των δυνάµεων επαναφοράς, δηλαδή δεν έχει γνώση του περιβάλλοντος.

Η µόνη πληροφορία που έχει κάθε στιγµή είναι η δύναµη που του ασκείται, και συγκε-
κριµένα η συνιστώσα στον οριζόντιο άξονα Fx και στον κατακόρυφο άξονα Fy. ΄Ετσι, ορίζουµε
ως χώρο καταστάσεων την έκφραση της συνισταµένης δύναµης σε πολικές συντεταγµένες ως
[F, θF ], όπου F =

√
F2

x + F2
y το µέτρο της ολικής δύναµης, και θF = atan2(Fy, Fx ) ∈ (−π, π]

η γωνία που σχηµατίζει το διάνυσµά της µε τον ϑετικό οριζόντιο ηµιάξονα. Η προτίµησή µας
σε πολικές συντεταγµένες προκύπτει από την επιθυµία µας να διαχωρίσουµε το µέτρο από
την κατεύθυνση της συνολικής δύναµης που δέχεται ο πράκτορας.

Ο πράκτορας προσπαθεί µε την µετακίνησή του να ϕτάσει στην έξοδο του διαδρόµου.
Η µετακίνηση αυτή αποτελεί σε κάθε ϐήµα τη δράση του, οπότε αν ax η συνιστώσα της
κίνησης στον οριζόντιο άξονα και ay στον κατακόρυφο άξονα, ϑέτουµε ως χώρο δράσεων
την ολική µετακίνηση σε πολικές συντεταγµένες ως [a, θa], όπου, ανάλογα µε παραπάνω,
a =

√
a2

x + a2
y και θa = atan2(ay, ax ) ∈ (−π, π]. Το µέτρο a της κίνησης του πράκτορα

σε κάθε ϐήµα ορίζεται ίσο µε 0.1 µονάδες µήκους, έτσι ώστε η διαδικασία της µάθησης να
πραγµατοποιηθεί οµαλά.

4.1.3 Αντιστοίχιση Προβλήµατος Προσοµοίωσης µε το Πραγµατικό Πρόβλη-

µα

Θα κάνουµε ξεκάθαρο τώρα πώς το πρόβληµα στο περιβάλλον προσοµοίωσης συνδέεται
µε αυτό της πραγµατικής διάταξης. ΄Οπως το πραγµατικό task, έτσι και η προσοµοίωση
αποτελείται από κίνηση και ανάδραση ερεθισµάτων σε 2 ϐαθµούς ελευθερίας. ΄Ετσι, οι δύο
ϐαθµοί ελευθερίας στρέψη και κάµψη και οι αντίστοιχες ϱοπές, αντιπροσωπεύονται στην
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προσοµοίωση από τις κινήσεις και δυνάµεις στους δύο άξονες, x και y. Ο διάδροµος της
προσοµοίωσης αντιστοιχίζεται στους συνδυασµούς στρέψης και κάµψης κατά τους οποίους
δεν ασκούνται στο αντικείµενο µεγάλες ϱοπές, οι οποίοι συνδυασµοί µπορούν να περιγρα-
ϕούν και αυτοί από έναν νοητό διάδροµο. Επιπλέον, η δύναµη επαναφοράς που δέχεται ο
πράκτορας στην προσοµοίωση από λάθος συνδυασµό κίνησης στους δύο άξονες, ο οποίος
τον ϕέρει εκτός διαδρόµου, µπορεί να αντιστοιχιστεί µε την ανεπιθύµητη δύναµη επανα-
ϕοράς που ασκείται από τα ελατήρια στη ϐάση του πραγµατικού αντικειµένου λόγω ενός
συνδυασµού στρέψης και κάµψης που δε συνάδει µε τη δυναµική του.

4.2 Συνάρτηση Επιβράβευσης

Η συνάρτηση επιβράβευσης αποτελεί το µέσο αξιολόγησης των αποφάσεων του πράκτορα.
Είναι το άθροισµα δύο υπο-συναρτήσεων, οι οποίες επιτελούν διαφορετικούς σκοπούς.

• Η µια υπο-συνάρτηση αφορά το γενικό προσανατολισµό του πράκτορα κατά τη δι-
άρκεια της προσπάθειας απόδρασης. Συγκεκριµένα, αφού έχουµε ϑεωρήσει ότι ο
πράκτορας πρέπει να έχει µια τάση κίνησης προς τα δεξιά προκειµένου να επιτύχει το
στόχο του, αυτός λαµβάνει ϑετική επιβράβευση όταν συµπεριφέρεται µε τον ανάλογο
τρόπο, δηλαδή όταν επιλέγει µια µετακίνηση µε θa ∈ (−π

2 , π
2 ) (δηλαδή όταν ax > 0).

Επειδή όµως κατά την απόδραση ο πράκτορας πρέπει να επιλέγει και άλλες δράσεις
όπου χρειάζεται, ώστε να µειώσει την δύναµη που µπορεί να του ασκείται, επιτρέπουµε
ένα περιθώριο επιβράβευσης και εκτός του προαναφερθέντος διαστήµατος. Επιλέγουµε
αυτό το περιθώριο να είναι 0.2 rad, δηλαδή περίπου 11.5◦σε κάθε άκρο του διαστήµα-
τος, άρα τελικά η επιβράβευση αφορά το διάστηµα (−π

2 − 0.2, π
2 + 0.2). Για γωνίες πιο

κοντά στις 0◦(δηλαδή στην κίνηση καθαρά προς τα δεξιά) έχουµε µεγαλύτερες επιβρα-
ϐεύσεις, µοντελοποιώντας τη συµπεριφορά αυτή µε µια συνηµιτονοειδή συνάρτηση µε
µέγιστο µόνο στις 0◦. Για τις γωνίες µετακίνησης εκτός του διαστήµατος ϑετικής επι-
ϐράβευσης δεν υπάρχει κάποια ποινή (αρνητική επιβράβευση), καθώς µπορεί να απο-
τελούν αναγκαίες δράσεις για τη µείωση της εφαρµοζόµενης στον πράκτορα δύναµης.
Η γενική (παραµετρική) µορφή της πρώτης υπο-συνάρτησης εκφράζεται µαθηµατικά
παρακάτω:

Reward1 =

k1 · cos(k2 · θa) αν θa ∈ (−π
2 − 0.2, π

2 + 0.2)

0 αλλιώς
(4.1)

όπου k1, k2 παράµετροι.

• Η δεύτερη υπο-συνάρτηση αφορά την επιθυµητή συµπεριφορά του πράκτορα να µει-
ώνει την εφαρµοζόµενη πάνω του δύναµη µέσω της επαναφοράς στα όρια του δια-
δρόµου. Αυτό µπορεί να επιτευχθεί µε χρήση της διαφοράς του µέτρου της δύναµης
ανάµεσα στα δύο τελευταία ϐήµατα του επεισοδίου δF = Fs+1 − Fs, η οποία ϐάσει
ορισµού µπορεί να προσφέρει ϑετική επιβράβευση λόγω µείωσης της δύναµης και αρ-
νητική λόγω άυξησης. Μια ακόµα σηµαντική λεπτοµέρεια είναι η επιθυµία µας ο
πράκτορας να µειώνει τη διείσδυσή του σε τοίχο (και άρα της δύναµης που δέχεται)
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κρατώντας όµως την τάση που έχει προς τα δεξιά του διαδρόµου, όταν η διείσδυση
είναι σχετικά µικρή. Για αυτόν το λόγο, ορίζουµε πιο απότοµη κλίση (kbig αντί για
ksmall ) όταν υπάρχει µεγάλη διαφορά µεταξύ των Fs, Fs+1 (και άρα µεγάλη επιβράβευ-
ση για µεγάλη µείωση, µεγάλη ποινή για µεγάλη αύξηση), µε σκοπό την αποτροπή των
δράσεων που επιφέρουν µεγάλη αύξηση διείσδυσης και δύναµης και την ενθάρρυνση
των δράσεων που επιφέρουν σηµαντική µείωσή τους, όταν ϐέβαια ο πράκτορας ϐρίσκε-
ται σε κατάσταση που το κάνει εφικτό. Με αυτό τον τρόπο, η τάση κίνησης προς τα
δεξιά εφαρµόζεται κυρίως όταν η διείσδυση, και εποµένως η δύναµη, είναι ελεγχόµε-
νη. Ορίζουµε ως σηµεία αλλαγής της κλίσης τις διαφορές δύναµης ±0.07 µονάδες
δύναµης (που αντιστοιχούν σε ίση διαφορά διείσδυσης, δηλαδή το 35% της ακτίνας
του κυκλικού πράκτορα). Τέλος, ϕροντίζουµε η υπο-συνάρτηση να είναι συνεχής για
πιο αποτελεσµατική εκπαίδευση. Η γενική µαθηµατική έκφρασή της παρουσιάζεται
παρακάτω:

Reward2 =


ksmall · 0.07 + kbig · (−δF − 0.07) αν δF < −0.07

ksmall · δF αν − 0.07 ≤ δF ≤ 0.07

−ksmall · 0.07 − kbig · (δF − 0.07) αν δF > 0.07

(4.2)

Η συνάρτηση επιβράβευσης, λοιπόν, ορίζεται ως Reward = Reward1 + Reward2. Στο
σχήµα 4.2 γίνεται µια οπτικοποίηση των δύο υπο-συναρτήσεων που την αποτελούν, για
τις πραγµατικές παραµέτρους που επιλέξαµε για την υλοποίηση µε Linear Semi-gradient
SARSA (ϑα αναφερθούµε σε αυτό το ϑέµα στην ενότητα 5.1).

(αʹ) Υπο-συνάρτηση (4.1) (ϐʹ) Υπο-συνάρτηση (4.2)

Σχήµα 4.2: Γραφικές παραστάσεις των υπο-συναρτήσεων που συνθέτουν την συνάρτηση επι-
ϐράβευσης
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4.3 Προσαρµοστική Εξερεύνηση & Ρυθµός Μάθησης

΄Οπως αναφέραµε παραπάνω, ο τρόπος διαχείρισης του ϱυθµού µάθησης και της εξερεύ-
νησης είναι πολύ σηµαντικός για να επιτευχθεί σύγκλιση (ϐλ. υποενοτ. 3.3.2).

Σχετικά µε το ϱυθµό µάθησης, υπάρχει στη διεθνή ϐιβλιογραφία σηµαντικός αριθµός
ερευνητικών εργασιών που προσεγγίζουν το σχεδιασµό της στρατηγικής σχετικά µε αυτόν,
µε σκοπό τη ϐελτίωση του ϱυθµού σύγκλισης [22, 23]. Για παράδειγµα, µια προσέγγιση
προσαρµοστικού (adaptive) ϱυθµού µάθησης αφορά την χρήση συστήµατος ασαφούς λο-
γικής για την εύρεση των ϐέλτιστων τιµών για αυτόν [24]. Γενικά, η µεθοδολογία που ϑα
ακολουθηθεί για τον ϱυθµό µάθησης εξαρτάται κάθε ϕορά από το πρόβληµα που έχουµε
να επιλύσουµε, τις απαιτήσεις, τις ιδιαιτερότητες και τα χαρακτηριστικά του. Στην εργασία
[25] παρουσιάζεται µια µορφή µεταβλητού ϱυθµού µάθησης που µπορεί να συνεισφέρει στην
περίπτωση Ενισχυτικής Μάθησης πολλαπλών πρακτόρων.

΄Οσον αφορά την εξερεύνηση, επίσης υπάρχει πληθώρα µεθόδων που µπορούν να εφαρ-
µοστούν. Τέτοιες τεχνικές εξερεύνησης που αφορούν τη ϐαθιά Ενισχυτική Μάθηση παρου-
σιάζονται για παράδειγµα στην εργασία [26]. Η επιλογή του κατάλληλου τύπου εξερεύνησης
αφορά, όπως και ο ϱυθµός µάθησης, το πρόβληµα στο οποίο ϑα την εφαρµόσουµε.

Στο δικό µας πρόβληµα καταλαβαίνουµε ότι η απλή προσέγγιση µιας µειούµενης µε
το πέρασµα των επεισοδίων εξερεύνησης δεν ενδείκνυται, καθώς µπορεί να υπάρξουν κα-
ταστάσεις οι οποίες πρεοσπελαύνονται πολύ λίγες ϕορές, και άλλες που ο πράκτορας τις
επισκέπτεται πολύ περισσότερες (η µορφολογία του διαδρόµου µπορεί να κάνει κάποιες
δυνάµεις να εφαρµόζονται πολύ πιο συχνά πάνω στον πράκτορα). Για αυτόν το λόγο, υ-
λοποιούµε µια εξερεύνηση ϐασισµένη στο µέτρηµα (count-based exploration). Σύµφωνα
µε αυτή την προσέγγιση, γίνεται καταγραφή της συχνότητας επίσκεψης του πράκτορα σε
κάποιες καταστάσεις, έτσι ώστε να δοθεί προτεραιότητα εξερεύνησης σε αυτές που έχουν
προσπελαστεί λιγότερες ϕορές ή καθόλου. ΄Ενα ϑέµα που συχνά προκύπτει σε αυτή τη µέθο-
δο είναι η δυσκολία υλοποίησής του σε χώρο καταστάσεων (ή καταστάσεων-δράσεων) πολλών
διαστάσεων, και για αυτό έχει διεξαχθεί έρευνα για την ανάπτυξη κατάλληλων για αυτό το
πρόβληµα τεχνικών ϐασισµένων στη µέθοδο αυτή (π.χ. [27, 28]). Στη δική µας υλοποίηση
ο χώρος καταστάσεων, παρ΄ όλο που είναι συνεχής, έχει σχετικά µικρό πλήθος διαστάσεων
(διδιάστατος), και άρα δε χρειαζόµαστε κάποια πιο προηγµένη τεχνική. Χωρίζουµε όµως τον
χώρο σε ¨γειτονιές¨ κοντινών σε µέτρο ή/και γωνία καταστάσεων (δυνάµεων) που αντιµετω-
πίζονται ενιαία στην καταγραφή των συχνοτήτων επίσκεψης.

Την ίδια λογική ακολουθούµε και για το ϱυθµό µάθησης. Συγκεκριµένα, διατηρώντας
την ίδια διαίρεση σε ¨γειτονιές¨, µειώνουµε το ϱυθµό µάθησης όχι µε ϐάση το χρόνο εκ-
παίδευσης, αλλά τοπικά σε κάθε µία ¨γειτονιά¨ µε ϐάση το πλήθος επισκέψεων σε αυτή.
΄Ετσι, κατά το ϐήµα πρόβλεψης χρησιµοποιείται η τιµή ϱυθµού µάθησης που αντιστοιχεί
στην εκάστοτε κατάσταση που ϐρίσκεται ο πράκτορας.

Ο ακριβής τρόπος που υλοποιούνται τα παραπάνω ϑα παρουσιαστεί αναλυτικά για κάθε
αλγόριθµο παρακάτω (υποενοτ. 4.4.2, υποενοτ. 4.5.2).
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4.4 Υλοποίηση µε SARSA

Πρώτα επιχειρούµε υλοποίηση µε SARSA σε µερικώς διακριτό χώρο καταστάσεων και
δράσεων, ως δοκιµή που αξιολογεί την αποτελεσµατικότητα της συγκεκριµένης µεθόδου
µάθησης (για την παρουσίαση του αλγορίθµου ϐλ. ενοτ. 3.3).

4.4.1 ∆ιακριτοποίηση των Χώρων Καταστάσεων και ∆ράσεων

Ο αλγόριθµος SARSA αναφέρεται σε διακριτό χώρο καταστάσεων και δράσεων. Για να
τον εφαρµόσουµε, χωρίζουµε τον χώρο καταστάσεων σε 65 ¨γειτονιές¨ δυνάµεων, ανάλογα
µε το µέτρο και την γωνία τους. Η κατάσταση µηδενικής δύναµης αποτελεί µια ξεχωριστή
γειτονιά, καθώς ϑεωρείται πολύ διαφορετική από τις άλλες (και επιθυµητή). Οι υπόλοιπες
64 είναι χωρισµένες, µε ϐάση πολικές συντεταγµένες, µε γωνιακά όρια κάθε π

8 rad και µε
ακτινικά όρια τις 0.05, 0.1 και 0.2 µονάδες δύναµης (δεν παίρνουµε πιο µεγάλα ακτινικά
όρια γιατί οι δυνάµεις που είναι µεγαλύτερες από 0.2 µονάδες ϑεωρούνται πολύ πιο µεγάλες
από το ανεκτό, και δεν έχει νόηµα η περαιτέρω ακτινική διαίρεση). ΄Ενα σχεδιάγραµµα της
διαίρεσης σε ¨γειτονιές¨ απεικονίζεται στο σχήµα 4.3.

Σχήµα 4.3: ∆ιακριτοποίηση Χώρου Καταστάσεων

Παρ΄ όλη την παραπάνω διαδικασία, η ανταµοιβή υπολογίζεται απο την πραγµατική
διαφορά των δυνάµεων των δύο τελευταίων ϐηµάτων. Η διακριτοποίηση των καταστάσεων
αφορά µόνο το ϱόλο τους στη συνάρτηση δράσης-αξίας και όπου αυτή χρησιµοποιείται.

Με παρόµοιο τρόπο γίνεται και µια διακριτοποίηση στο χώρο δράσεων. Συγκεκριµένα,
αφού γενικά στο πρόβληµά µας έχουµε ϑέσει το µέτρο της µετακίνησης σε κάθε ϐήµα ίσο
µε 0.1, ορίζουµε 32 διαφορετικές διακριτές κινήσεις που µπορούν να γίνουν σε κάθε ϐήµα,
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οι οποίες διαφέρουν µαζί τους διαδοχικά κατά π
8 rad. Η διακριτοποίηση αυτή απεικονίζεται

στο σχήµα 4.4.

Σχήµα 4.4: ∆ιακριτοποίηση Χώρου ∆ράσεων

΄Ετσι, η συνάρτηση δράσης-αξίας αναπαρίσταται µε έναν πίνακα 65 × 32. Σηµειώνουµε
εδώ ότι σε περίπτωση που οι πραγµατικές καταστάσεις δύο διαδοχικών ϐηµάτων ανήκουν
στην ίδια ¨γειτονιά¨ δεν υπάρχει πρόβληµα, επειδή για λόγους που ϑα εξηγήσουµε στην
ενότητα 5.1, στο ϐήµα πρόβλεψης (γραµµή 8 του ψευδοκώδικα 3.1) ϑέτουµε γ = 0, έχουµε
δηλαδή µυωπική αξιολόγηση όπου γq̂(St+1, At+1, wt) = 0.

4.4.2 Πολιτική & Εξερεύνηση

Η πολιτική που ακολουθούµε, δηλαδή µε ϐάση την οποία γίνεται η επιλογή δράσεων
(γραµµές 4, 7 του ψευδοκώδικα 3.1) είναι µια κλασσική ε-greedy (ϐλ. εξ. (2.16) ), κατά την
οποία υπάρχει µια πιθανότητα ε να επιλεγεί µια από τις 16 δράσεις τυχαία (εξερεύνηση), και
πιθανότητα 1−ϸ να επιλεγεί η δράση που µεγιστοποιεί τη συνάρτηση δράσης-αξίας (άπληστη
επιλογή), δηλαδή αυτή που αντιστοιχεί στο µεγαλύτερο στοιχείο της στήλης που αντιστοιχεί
στην κατάσταση στην οποία ϐρίσκεται ο πράκτορας, µέσα στον πίνακα Q. Ο παράγοντας ε,
όπως και ο ϱυθµός µάθησης α είναι διαφορετικοί για κάθε ¨γειτονιά¨ καταστάσεων, σύµφω-
να µε τη διακριτοποίηση που περιγράφουµε στην υποενότητα 4.4.1 (δηλαδή υπάρχουν 65
διακριτές τιµές για τον καθένα). Σε κάθε προσπέλαση µιας ¨γειτονιάς¨ αυξάνεται η τιµή ενός
µετρητή για τη συγκεκριµένη, ο οποίος, όταν ϕτάνει σε ένα ορισµένο κατώφλι, σηµατοδοτεί
τη µείωση των ε, α για τη ¨γειτονιά¨, µέσω πολλαπλασιασµού µε συντελεστές µείωσης (και ο
συγκεκριµένος µετρητής επανεκκινείται). Με αυτό τον τρόπο επιτυγχάνεται η µέθοδος που
περιγράψαµε στην ενότητα 4.3.
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4.5 Υλοποίηση µε Episodic Linear Semi-gradient SARSA

Η υλοποίηση αυτή (ϐλ. 3.4) αφορά την επέκταση της προηγούµενης µεθόδου σε συνεχή
χώρο καταστάσεων και δράσεων, µε χρήση Gradient-Descent. Ως εκ τούτου, κρατάµε τα
χρήσιµα στοιχεία της υλοποίησης της ενότητας 4.4, κάνοντας τις απαραίτητες τροποποιήσεις
και προσθήκες.

4.5.1 Υλοποίηση της Προσέγγισης Συνάρτησης

΄Οπως έχουµε αναφέρει, η προσέγγιση της συνάρτησης δράσης-αξίας γίνεται µε γραµ-
µικές µεθόδους, και χαρακτηρίζεται από την εξίσωση (2.23). Κατασκευάζουµε το διάνυσµα
χαρακτηριστικών x µε RBFs. Κάθε στοιχείο του διανύσµατος εξαρτάται από την κατάσταση
που ϐρίσκεται και τη δράση που επιλέγει ο πράκτορας ως το γινόµενο δύο RBFs όπου η µία
αφορά την κατάσταση και η άλλη τη δράση. Για τον υπολογισµό τους δε χρησιµοποιούµε τη
σχέση (2.24), αλλά τον τύπο της πολυδιάστατης Γκαουσιανής (παραλείποντας το συντελεστή
(2π)−k/2 det (ΣΣΣ)−1/2):

exp(−
1
2

(x − µµµ)TΣΣΣ−1(x − µµµ)) (4.3)

όπου x η (πολυδιάστατη) µεταβλητή µας, µµµ η µέση τιµή (ίδιων διαστάσεων µε τη x), και ΣΣΣ ο
πίνακας συνδιακύµανσης.

Οι RBFs που αφορούν την κατάσταση ορίζονται από καταστάσεις-κέντρα (µέσες τιµές),
γύρω από τις οποίες ¨απλώνονται¨ στο χώρο. Η µεταβλητή µας είναι η κατάσταση στην οποία
ϐρίσκεται ο πράκτορας s = [Fs, θFs]T και η µέση τιµή είναι η κατάσταση-κέντρο cs = [Fc, θFc]
που αντιστοιχεί σε κάθε RBF. ΄Ετσι, ο τύπος (4.3) παίρνει την ακόλουθη µορφή:

exp(−
1
2

(s − cs)TΣΣΣ−1(s − cs))

Τονίζουµε ότι δεν υπολογίζουµε την αριθµητική διαφορά των γωνιών µεταξύ της κατάστασης
s και του κέντρου cs (ϑυµίζουµε ότι ϐρίσκονται στο διάστηµα (−π, π]), καθώς το σύνολο αυτό
είναι οργανωµένο κυκλικά. Αντί για αυτό, υπολογίζουµε την πραγµατική διαφορά ως τη
µικρότερη εκ των µετρήσεών της σύµφωνα και αντίθετα µε τη ϕορά του ϱολογιού (ούτως ή
άλλως η τυπική απόκλιση που ϑέτουµε είναι αρκετά µικρότερη από αυτή που ϑα χρειαζόταν
ώστε οι RBFs να παίρνουν µη-µηδενικές τιµές χρησιµοποιώντας την αριθµητική γωνιακή
διαφορά).

Πρέπει να ορίσουµε τις κατάλληλες καταστάσεις-κέντρα ώστε να ϐρίσκονται οµοιόµορφα
στο συνεχή χώρο. ΄Ετσι, επιλέγουµε 33 κέντρα, ένα για την κατάσταση που αντιστοιχεί στη
µηδενική δύναµη, και τα υπόλοιπα οργανωµένα σε οµόκεντρους κύκλους γύρω από το (0,0).
Τα κέντρα αυτά αντιστοιχούν στις δυνάµεις µε µέτρα 0.05, 0.09, 0.13, 0.17, και γωνίες που
διαφέρουν διαδοχικά κατά π

4 rad (ξεκινώντας από 0 rad). Ο πίνακας συνδιακύµανσης για
τις RBFs των καταστάσεων έχει διαστάσεις 2 × 2 και είναι διαγώνιος, αφού το µέτρο και η
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γωνία των δυνάµεων είναι µεγέθη ασυσχέτιστα, δηλαδή:

ΣΣΣs =

σ00s 0
0 σ11s


όπου το στοιχείο σ00s αφορά το µέτρο της δύναµης, ενώ το στοιχείο σ11s τη γωνία.

Για την κατάσταση µηδενικής δύναµης ισχύουν ξεχωριστοί κανόνες. Συγκεκριµένα, η
γωνιακή διαφορά µεταξύ της µηδενικής δύναµης και αυτής που ϐρίσκεται κάποια στιγµή ο
πράκτορας ϑεωρείται πάντα ίση µε 0. Εποµένως, για το κέντρο που αντιπροσωπεύει αυτή
τη δύναµη έχουµε µονοδιάστατη (σε πολικές συντεταγµένες) RBF που εξαρτάται µόνο από
τη διαφορά του µέτρου. Η RBF αυτή (µε ϐάση τον τύπο (2.24) ) χαρακτηρίζεται από τυπική
απόκλιση σs0 < σ00s . Χρησιµοποιούµε διαφορετική τυπική απόκλιση για το συγκεκριµένο
κέντρο, γιατί χαρακτηρίζει µια κατάσταση αρκετά διαφορετική από τις άλλες, αυτή κατά την
οποία ο πράκτορας δεν δέχεται κάποια δύναµη ώστε να αντιδράσει κατάλληλα σε αυτή, και
µεγαλύτερο σ ϑα δηµιουργούσε σηµαντικές εξαρτήσεις µεταξύ αυτής της κατάστασης µε τις
άλλες, κάτι το οποίο δεν είναι ϑεµιτό. Η επιλογή αυτή επαληθεύεται και από πειραµατικά
αποτελέσµατα (ϐλ. υποενοτ. 5.3.3).

Επιπλέον, αν ο πράκτορας ϐρεθεί σε κατάσταση που αντιστοιχεί σε δύναµη µέτρου
> 0.185, υπολογίζουµε τις RBF ως ίσες µε τις αντίστοιχες της κατάστασης µε την ίδια
γωνία, και µέτρο ίσο 0.185. Με αυτό τον τρόπο δε χρειαζόµαστε παραπάνω κέντρα που να
αντιστοιχούν σε µεγαλύτερα µέτρα, και οι αποστάσεις έχουν τάξη µεγέθους τέτοια ώστε η
ανανέωση των ϐαρών να είναι υπολογίσιµη (δηλαδή δεν έχουµε πολύ µεγάλες αποστάσεις
που ϑα µηδενίζουν όλες τις RBFs). Ταυτόχρονα, αυτό δεν αποτελεί πρόβληµα γιατί το µέτρο
δύναµης 0.185 ϑεωρείται αρκετά µεγάλο για το task µας, κάτι το οποίο σηµαίνει ότι σε κα-
ταστάσεις που αντιστοιχούν σε µέτρο ≥ 0.185 ϑέλουµε παρόµοια συµπεριφορά. Τέλος, όπως
έχουµε αναφέρει για την προηγούµενη υλοποίηση, έτσι και εδώ, εφόσον έχουµε µυωπική
αξιολόγηση (γ = 0), δεν µας πειράζει ούτε το γεγονός ότι διαδοχικές q̂ µπορεί να είναι πολύ
κοντά αριθµητικά (για διαδοχικές µεγάλες δυνάµεις).

Μια οπτικοποίηση των RBFs στο χώρο καταστάσεων παρουσιάζεται στο σχήµα 4.5, τόσο
σε πολικές 4.5αʹ όσο και σε καρτεσιανές 4.5ϐʹ συντεταγµένες (για το σχεδιασµό τους χρησι-
µοποιούνται οι υπερπαράµετροι που επιλέχθηκαν, ϐλ. ενότ. 5.1). Οι τυπικές αποκλίσεις
είναι σχεδιασµένες µε δύο χρώµατα για να είναι καλύτερα εµφανείς και να µην υπάρχει σύγ-
χυση. Ακόµα, µε κόκκινο χρώµα παρατηρούµε τις καταστάσεις που αντιστοιχούν σε µέτρα
δυνάµεων ίσα µε 0.185, πάνω από τα οποία διατηρούµε σταθερές τις τιµές των RBFs για
την ίδια γωνία. Αξίζει να σηµειωθεί ότι στο σχήµα 4.5αʹ οι αριστερότερες τυπικές αποκλίσεις
που εµφανίζονται µισές είναι αυτές που συνεχίζονται από τα κέντρα µε γωνία π, καθώς όπως
αναφέραµε οι γωνίες είναι οργανωµένες κυκλικά. Τέλος, το κενό που εµφανίζεται στο σχήµα
4.5ϐʹ ανάµεσα στο κέντρο µηδενικής δύναµης και στα κοντινότερά του δεν µας πειράζει,
καθώς οι καταστάσεις στις οποίες οι τιµές των RBFs είναι µικρές, είναι κυρίως αµελητέου
µέτρου.
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(αʹ) Σε πολικές συντεταγµένες

(ϐʹ) Στο καρτεσιανό σύστηµα

Σχήµα 4.5: RBFs στο Χώρο Καταστάσεων
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4.5.1 Υλοποίηση της Προσέγγισης Συνάρτησης

Στο σχήµα 4.6 απεικονίζουµε προβολές των διδιάστατων RBF τόσο στον άξονα του µέτρου
(4.6αʹ) όσο και στον άξονα της γωνίας (4.6ϐʹ). ΄Ετσι, παρατηρούµε πώς µεταβάλλονται οι τιµές
τους ανάλογα µε τη διαφορά στο µέτρο ή στη γωνία αντίστοιχα, κρατώντας το άλλο µέγεθος
σταθερό και ίσο (χρησιµοποιούνται οι υπερπαράµετροι που επιλέχθηκαν, ϐλ. ενότ. 5.1).

(αʹ) Προβολή στον άξονα του µέτρου (ϐʹ) Προβολή στον άξονα της γωνίας

Σχήµα 4.6: Μονοδιάστατες προβολές των 2-D RBFs

Παρακάτω (σχ. 4.7) ϐλέπουµε και τη µονοδιάστατη RBF (ως συνάρτηση της διαφοράς
µέτρου) που αντιστοιχεί στο κέντρο µηδενικής δύναµης (για υπερπαραµ. ϐλ. ενότ. 5.1):

Σχήµα 4.7: RBF γύρω από τη µηδενική δύναµη

Για συναρτήσεις που αφορούν τη δράση ακολουθούµε ανάλογη στρατηγική. Επιστρέφο-
ντας στον τύπο (4.3), η µεταβλητή µας είναι η δράση την οποία παίρνει ο πράκτορας
a = [as, θas], η µέση τιµή είναι η κάθε δράση-κέντρο ca = [ac, θac ] που έχουµε επιλέξει,
και όπως πριν έχουµε έναν πίνακα συνδιακύµανσης

ΣΣΣa =

σ00a 0
0 σ11a


Επιλέγουµε 8 κέντρα caction τοποθετώντας τα κυκλικά στις ίδιες γωνίες, αλλά σε ακτίνα απο-
κλειστικά 0.1, που είναι και το µέτρο µετακίνησης που έχουµε ορίσει. Καταλαβαίνει κανείς,
λοιπόν, πως οι RBFs ϑα µπορούσαν να είναι µονοδιάστατες (σε πολικές συντεταγµένες, ως
συνάρτηση της γωνιακής διαφοράς), όµως για γενίκευση προτιµούµε τυπικά να κρατήσουµε
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και τη συνεισφορά του µέτρου. Οι συναρτήσεις αυτές παρουσιάζονται στο σχήµα 4.8 (για
υπερπαραµ. ϐλ. ενότ. 5.1).

(αʹ) Σε πολικές συντεταγµένες

(ϐʹ) Στο καρτεσιανό σύστηµα

(γʹ) Προβολή στον άξονα των γωνιών

Σχήµα 4.8: RBFs στο Χώρο ∆ράσεων

΄Εχουµε, λοιπόν 33 RBFs που αφορούν καταστάσεις, και 8 που αφορούν δράσεις. ΄Ετσι,
το διάνυσµα χαρακτηριστικών έχει διαστάσεις (33 · 8 , 1) = (264 , 1) (λαµβάνοντας δηλαδή
υπ΄ όψιν όλους τους συνδυασµούς γινοµένων).
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4.5.2 Πολιτική & Γκαουσιανή Εξερεύνηση

΄Οπως και στον SARSA, έτσι και σε αυτόν τον αλγόριθµο ακολουθούµε ένα είδος ε-greedy
πολιτικής (που εφαρµόζεται στις γραµµές 3, 9 του ψευδοκώδικα 3.2). Αντί όµως να επιλέγεται
µια τυχαία κίνηση µε µια πιθανότητα ε, εκτελούµε γκαουσιανή εξερεύνηση. Σύµφωνα µε
αυτή, κάθε ϕορά υπολογίζεται η δράση µε µέτρο 0.1 µονάδες µήκους που µεγιστοποιεί
τη συνάρτηση δράσης-αξίας (άπληστη επιλογή). Στη συνέχεια όµως η γωνία της δράσης
επιλέγεται τυχαία από µια γκαουσιανή κατανοµή µε µέση τιµή την γωνία της ϐέλτιστης
δράσης, και τυπική απόκλιση τον παράγοντα ε. Είναι λογικό ότι ξεκινάµε µε µεγαλύτερο ε
για να ενθαρρύνουµε την εξερεύνηση, το οποίο στη συνέχεια περιορίζεται µε τρόπο ανάλογο
µε αυτόν της προηγούµενης µεθόδου (ϐλ. υποενοτ. 4.4.2, ενοτ. 4.3).

Συγκεκριµένα, έχουµε 33 τιµές ε και άλλες τόσες τιµές ϱυθµού µάθησης α, όπου η
κάθε µία αντιστοιχεί και εφαρµόζεται στη ¨γειτονιά¨ δυνάµεων που ϐρίσκεται πιο κοντά (σε
πολικές συντεταγµένες) σε µια συγκεκριµένη κεντρική κατάσταση c (οι ίδιες που ορίστηκαν
για το χώρο καταστάσεων, που είναι επίσης 33). Επιπλέον, ο µετρητής που σηµατοδοτεί τη
µείωση αυτών των τιµών µέσω κατωφλίου, δεν αυξάνεται διακριτά σε κάθε γειτονιά όπως στην
προηγούµενη µέθοδο, αλλά µε συνεχή τρόπο µέσω των τιµών RBFs των καταστάσεων (ϐλ.
υποενοτ. 4.5.1). Για το tracking, δηλαδή, γίνεται µια πρόσθεση πινάκων ως εξής :

counter33×1+ = RBF_states_array33×1

Αυτή είναι µια λογική προσέγγιση των προσαρµοστικών ε, α, καθώς µια δύναµη αυξάνει το
µετρητή που αντιστοιχεί σε κάθε κεντρική κατάσταση ανάλογα µε το πόσο κοντά ϐρίσκεται
σε αυτή.

΄Οσον αφορά την άπληστη επιλογή, αντί για τη µεγιστοποίηση της συνάρτησης δράσης-
αξίας q̂, ισοδύναµα επιχειρούµε την ελαχιστοποίηση της αντίθετης της συνάρτησης δράσης-
αξίας, −q̂, µε χρήση της συνάρτησης minimize του module scipy.optimize της ϐιβλιοθήκης
SciPy, και µέθοδο ελαχιστοποίησης Sequential Least SQuares Programming (SLSQP). Χρη-
σιµοποιούµε µη-γραµµικό περιορισµό NonlinearConstraint για να διατηρήσουµε το µέτρο
της δράσης ίσο µε 0.1 [29].

4.5.3 Μάθηση µε ∆ιαταραχές

Η µετάβαση από ένα περιβάλλον προσοµοίωσης στην πραγµατική διάταξη συχνά δεν
µπορεί να επιτευχθεί άµεσα. Αυτό συµβαίνει επειδή οι διαφορές που υπάρχουν µεταξύ της
προσοµοίωσης και του πραγµατικού κόσµου µειώνουν την αποτελεσµατικότητα των πολι-
τικών στον τελευταίο [30]. Για αυτόν το λόγο, έχουν αναπτυχθεί τεχνικές µεταφοράς από
προσοµοίωση στην πραγµατικότητα (simulation-to-real transfer), οι οποίες χρησιµοποιού-
νται ώστε η µάθηση κατά την προσοµοίωση να γίνει χρήσιµη για τον πραγµατικό κόσµο.
Στην ερευνητική εργασία [30] παρουσιάζονται αρκετές µέθοδοι, διαφορετικής λογικής µετα-
ξύ τους, για να επιτευχθεί αυτό σε εφαρµογές Βαθιάς Ενισχυτικής Μάθησης (που µπορούν
παρ΄ όλα αυτά να γενικευτούν για κάθε τύπο Ενισχυτικής Μάθησης). Μια από αυτές τις
µεθόδους ονοµάζεται Μάθηση µε ∆ιαταραχές (Learning with Disturbances), και αφορά την
εισαγωγή διαταραχών σε δεδοµένα του προβλήµατος (π.χ. ϑόρυβος) για να αυξηθεί η σταθε-
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ϱότητα και η αποτελεσµατικότητα των πρακτόρων [30]. Για παράδειγµα, στην εργασία [31]
ερευνάται η αντιµετώπιση του χάσµατος προσοµοίωσης και του πραγµατικού κόσµου λόγω
διαφόρων σφαλµάτων στην αίσθηση, τη ϱύθµιση και την αποτελεσµατικότητα συνεργατικών
ϱοµπότ, µε εισαγωγή των αντίστοιχων διαταραχών στο περιβάλλον προσοµοίωσης.

Στη δική µας εργασία, η εκπαίδευση του πραγµατικού ϱοµπότ εκτελείται από την αρχή,
και έτσι δε χρειάζεται η µεταφορά µάθησης από την προσοµοίωση. Παρ΄ όλα αυτά, αξίζει
να σηµειωθεί ότι ενδέχεται στα πειράµατα στο πραγµατικό ϱοµπότ να εµφανίζονται σφάλ-
µατα στις µετρήσεις δυνάµεων από τους αισθητήρες. ΄Ετσι, εµπνεόµενοι από τη µάθηση µε
διαταραχές, προσθέτουµε ϑόρυβο στις δυνάµεις που µετρώνται από τον πράκτορα στην προ-
σοµοίωση για να δηµιουργήσουµε ένα ανάλογο ϕαινόµενο, µε σκοπό να αξιολογήσουµε τη
συµπεριφορά της µεθόδου µας στην εισαγωγή σφαλµάτων. Συγκεκριµένα, στις µετρούµενες
δυνάµεις Fx , Fy προσθέτουµε λευκό ϑόρυβο µεγέθους [−0.01, 0.01].
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Κεφάλαιο 5

Αποτελέσµατα Υλοποίησης σε Περιβάλλον Προ-

σοµοίωσης

Στο παρόν κεφάλαιο ϑα παραθέσουµε τα αποτελέσµατα που προκύπτουν από τη δια-
δικασία εκπαίδευσης και επαλήθευσης στο περιβάλλον της προσοµοίωσης, χρησιµο-

ποιώντας τις υλοποιήσεις που αναλύθηκαν στο προηγούµενο κεφάλαιο.

Η εκπαίδευση διεξάγεται σε έναν ορισµένο διάδροµο. Θέλουµε ο πράκτορας να επιτύχει
µια όσο το δυνατόν οµοιόµορφη και ολοκληρωµένη δειγµατοληψία καταστάσεων του περι-
ϐάλλοντος (δηλαδή δυνάµεων πολλών διαφορετικών γωνιών και µέτρων). Για αυτόν το λόγο,
επιλέγουµε ένα διάδροµο εκπαίδευσης ο οποίος να έχει πολλές διαφορετικές κλίσεις κατά
µήκος του, που να καλύπτουν, όσο αυτό είναι δυνατόν, όλο το διάστηµα γωνιών (−π, π).
Παρουσιάζεται στο σχήµα 5.1. Σηµειώνουµε ότι οι πιο δύσκολες για τη µάθηση τροχιές
διαδρόµων είναι οι απότοµα κατακλινείς και επικλινείς, οι οποίες αντιτίθενται αρκετά από
τη ϕύση τους στην τάση του πράκτορα να κινείται προς τη δεξιά κατεύθυνση.

Σχήµα 5.1: Ο διάδροµος εκπαίδευσης (προσοµοίωση)

Πρώτα όµως, ϑα δικαιολογήσουµε την επιλογή των παραµέτρων της υλοποίησης.
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5.1 Επιλογή και Σχολιασµός Υπερπαραµέτρων

Στον πίνακα 5.1 παρουσιάζονται οι τιµές των υπερπαραµέτρων που επιλέχθηκαν για κάθε
µέθοδο. Στη συνέχεια, ακολουθεί σχολιασµός της στρατηγικής πίσω από τις επιλογές αυτές.

Πίνακας 5.1: Υπερπαράµετροι της υλοποίησης σε περιβάλλον προσοµοίωσης

Παράµετρος Υλοποίηση SARSA
Υλοποίηση Episodic Linear

Semi-gradient SARSA

k1 (εξ. (4.1) ) 7 7

k2 (εξ. (4.1) ) 0.75 0.5

ksmall (εξ. (4.2) ) 90 80

kbig (εξ. (4.2) ) 1.4 · 90 1.4 · 80

Συντελεστής γ (ϐλ.
υποενοτ. 2.1.3, εξ.

(2.18), (2.22) )
0 0

Αρχικό ε 0.9 2π
3

Συντελεστής µείωσης ε 0.9 0.75

Αρχικό α 0.85 0.85

Συντελεστής µείωσης α 0.9 0.75

Κατώφλι µετρητή µείωσης ε,α 30

25 για την κατάσταση µηδενικής
δύναµης, 4 για τις καταστάσεις
µε γωνίες 0 και ± π

4 rad, και 12
για τις υπόλοιπες

σ00s - 0.02

σ11s - 0.62

σs0 - 0.006

σ00a - 0.025

σ11a - 0.66

Η επιλογή των υπερπαραµέτρων της συνάρτησης ανταµοιβής γίνεται έτσι ώστε να έχουµε
συγκρίσιµα µεγέθη επιβράβευσης από δεξιά κίνηση και µείωση εφαρµοζόµενης δύναµης, και
ποινής από αύξηση εφαρµοζόµενης δύναµης. Η επιθυµητή συµπεριφορά είναι ο πράκτορας
να εκτελεί κίνηση γωνίας 0◦ όσο δεν δέχεται κάποια δύναµη, και να µειώνει γρήγορα την
εφαρµοζόµενη δύναµη (δηλαδή τη διείσδυση) όταν αυτή είναι µεγάλη, χωρίς ταυτόχρονα να
ταλαντώνεται µεταξύ καταστάσεων µηδενικής και µη δύναµης. Η επιθυµητή συµπεριφορά
κατά την ύπαρξη διείσδυσης είναι δηλαδή η ακολούθηση του δεξιού τοίχου προς τη δεξιά
κατεύθυνση διατηρώντας µικρά επίπεδα δύναµης.

Οι επιλογές των τυπικών αποκλίσεων εξυπηρετούν τον ίδιο σκοπό, δηµιουργώντας επικα-
λύψεις µεταξύ των RBFs που επιτυγχάνουν αυτό το αποτέλεσµα καλύπτοντας όλο το συνεχή
χώρο. Η µικρότερη τυπική απόκλιση για την κατάσταση µηδενικής δύναµης δικαιολογείται
από το γεγονός ότι την ϑέλουµε σχετικά ανεξάρτητη από τις υπόλοιπες (ϐλ. υποενοτ. 5.3.3
για καλύτερη οπτικοποίηση).

΄Οπως έχουµε αναφέρει και σε προηγούµενο κεφάλαιο, ϑέτουµε γ = 0 διότι ϑέλουµε
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µυωπική αξιολόγηση µε άµεση αντίδραση στο παρόν ερέθισµα.

Η επιλογή του ε για τον αλγόριθµο των συνεχών χώρων καταστάσεων και δράσεων γίνεται
έτσι ώστε στις πρώτες προσπελάσεις παρόµοιων καταστάσεων να περιλαµβάνονται όλες οι
γωνίες εξερεύνησης στο (−π, π] (υπενθυµίζουµε ότι χρησιµοποείται ως τυπική απόκλιση για
γκαουσιανή εξερεύνηση, ϐλ. υποενοτ. 4.5.2).

Τέλος, σχετικά µε τα κατώφλια των µετρητών µείωσης του ε και του α (ϐλ. ενοτ. 4.3,
υποενοτ. 4.4.2, 4.5.2), χρησιµοποιούµε ένα κοινό για όλες τις καταστάσεις στην υλοποί-
ηση SARSA, κάτι που δε συµβαίνει στην άλλη υλοποίηση. Αυτό δικαιολογείται καθώς ο
δυσανάλογος αριθµός δειγµάτων που έχουµε από διαφορετικές περιοχές καταστάσεων δεν
επηρεάζει τον διακριτό χώρο, αλλά αντίθετα µπορεί να προσθέσει bias στον συνεχή, οπότε
επιλέγουµε διαφορετικά κατώφλια για διαφορετικές περιοχές ώστε η καθεµία να συγκλίνει
κατάλληλα µετά από ικανοποιητική αξιοποίηση των υπαρχόντων δειγµάτων.

∆υσανάλογα δείγµατα έχουµε λόγω της ϕύσης του προβλήµατος και της επίλυσης που
έχουµε σχεδιάσει. ΄Ετσι, αρχικά, οι καταστάσεις µηδενικής δύναµης στις οποίες ϐρίσκεται ο
πράκτορας λόγω του µεγέθους του και της τάσης να τις επιδιώκει, είναι πολύ περισσότερες
από τις υπόλοιπες, και άρα χρειάζεται µεγαλύτερο κατώφλι για την αξιοποίηση περισσότερων
δειγµάτων (ώστε να αποφευχθεί σύγκλιση σε κάποια υποβέλτιστη κατεύθυνση). Επιπλέον,
οι καταστάσεις που ϐρίσκονται πιο κοντά στις γωνίες 0 και ±π

4 rad είναι αυτές τις οποί-
ες ο πράκτορας επισκέπτεται λιγότερο, αφού, λόγω της συνάρτησης ανταµοιβής, µαθαίνει
να τις αποφεύγει γρήγορα µε κίνηση προς τη γενικότερη δεξιά κατεύθυνση µε την οποία
επιτυγχάνει επιβράβευση τόσο για την κατεύθυνση κίνησης όσο και για τη µείωση της εφαρ-
µοζόµενης δύναµης. Γενικά, τα περισσότερα δείγµατα µη-µηδενικής δύναµης προέρχονται
από αλληλεπίδραση µε τον τοίχο που εµφανίζεται κάθε ϕορά στα δεξιά του πράκτορα.

5.2 Αποτελέσµατα υλοποίησης SARSA

Ξεκινάµε µε την δοκιµή της υλοποίησης SARSA, της οποίας η επιτυχία τελικά ενθαρ-
ϱύνει την ανάπτυξη της υλοποίησης συνεχών χώρων. Σηµειώνουµε ότι δεν ϑα αναφέρουµε
λεπτοµέρειες εκπαίδευσης, αλλά µόνο τα αποτελέσµατα του testing ενδεικτικά, καθώς αυτή
η µέθοδος δεν είναι η κύρια εργασία µας.

Στο σχήµα 5.2 παρουσιάζεται η δοκιµή του εκπαιδευµένου µοντέλου σε άγνωστους δια-
δρόµους διαφορετικών τροχιών. Ο πράκτορας ϕαίνεται να δραπετεύει επιτυχώς από τους
διαδρόµους ϐαδίζοντας προς τη δεξιά κατεύθυνση µέχρι να διεισδύσει στον δεξί τοίχο και
στη συνέχεια ακολουθώντας τον, όπως προείπαµε. Ακόµα, εµφανίζεται ικανός να εισέλθει
στο διάδροµο όταν ξεκινά εκτός αυτού (ϐλ. σχ. 5.2ϐʹ, 5.2γʹ, 5.2δʹ).
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(αʹ) Επικλινής (κατά διαστήµατα) διάδροµος (ϐʹ) Κοίλος διάδροµος

(γʹ) Ηµιτονοειδής διάδροµος (δʹ) Κατακλινής διάδροµος

Σχήµα 5.2: ∆ιαδικασία testing της υλοποίησης µε SARSA σε άγνωστους διαδρόµους (προσο-
µοίωση)

5.3 Αποτελέσµατα υλοποίησης Episodic Linear Semi-gradient

SARSA

Συνεχίζουµε µε την κύρια µας µέθοδο η οποία αφορά συνεχείς χώρους καταστάσεων
και δράσεων. Θα αναλύσουµε τόσο την εκπαίδευση όσο και τις δοκιµές σε άγνωστους δια-
δρόµους, και έπειτα ϑα δούµε πώς συµπεριφέρεται ο πράκτορας όταν εκπαιδεύεται µε δια-
ϕορετικές υπερπαραµέτρους από αυτές που ϑέσαµε στην ενότητα 5.1.

5.3.1 Εκπαίδευση

Για καλύτερη δειγµατοληψία καταστάσεων κατά τη διάρκεια της εκπαίδευσης, χωρίζουµε
το χώρο µέσα στον οποίο εκκινούµε σε κάθε επεισόδιο τον πράκτορα µέσα σε 8 παράθυρα,
κυκλικά. Η εκκίνηση του πράκτορα µπορεί να γίνει τόσο µέσα όσο και έξω από το διάδροµο,
ώστε ο πράκτορας να λάβει ερεθίσµατα πολλών διαφορετικών ειδών και να δοκιµαστεί η
ικανότητά του να επανέρχεται σε αυτόν. Ο πράκτορας τοποθετείται σε αρχικό σηµείο µέσα
σε κάποιο παράθυρο τυχαία, υπό την προϋπόθεση ότι η αρχική δύναµη που δέχεται είναι
µικρότερη από 0.3. Ο χωρισµός των παραθύρων εκκίνησης παρουσιάζεται στο σχήµα 5.3.
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5.3.1 Εκπαίδευση

Σχήµα 5.3: Τυχαιοποίηση και κατανοµή της επιλογής σηµείου εκκίνησης επεισοδίου

Εκτελούµε συνολικά 50 επεισόδια, τα οποία ολοκληρώνονται είτε αν ο πράκτορας εξέλ-
ϑει του διαδρόµου, είτε αν ξεπεράσει τα 200 ϐήµατα (προς αποφυγή κάποιας προσωρινής
παγίδευσης η οποία ϑα καθυστερήσει τη διαδικασία), είτε αν δεχτεί δύναµη µεγαλύτερη από
0.45 (οπότε και έχει ϐρεθεί σε σηµείο αρκετά εκτός για να συνεχιστεί το επεισόδιο).

Παρακάτω ϕαίνονται κάποια ενδεικτικά επεισόδια της µάθησης τα οποία παρουσιάζουν
ενδιαφέρον. Για κάθε επεισόδιο παραθέτουµε δύο γραφήµατα, όπου το ένα δείχνει την τροχιά
του κέντρου του κυκλικού αντικειµένου (πράκτορα) µέχρι την ολοκλήρωση (σηµειώνουµε ότι
η αρχική ϑέση απεικονίζεται µε κόκκινο χρώµα, ενώ οι υπόλοιπες µε µπλε), και το άλλο
λειτουργεί επεξηγηµατικά παρουσιάζοντας το µέτρο της δύναµης σε κάθε διακριτό ϐήµα
εκπαίδευσης του επεισοδίου.

• 1ο Επεισόδιο :

(αʹ) Τροχιά (ϐʹ) Μετρούµενη από τον πράκτορα δύναµη

Σχήµα 5.4: 1ο επεισόδιο εκπαίδευσης (προσοµοίωση)

Στο πρώτο επεισόδιο (σχ. 5.4) δε µπορούµε να διακρίνουµε ακόµα την ικανότητα του
πράκτορα να πλοηγείται µέσα στον διάδροµο, ο οποίος εκτελεί τις πρώτες ανανεώσεις
ϐαρών µε σηµαντική εξερεύνηση. Τελικά, το επεισόδιο τερµατίζεται λόγω δύναµης
πάνω από το επιτρεπτό όριο.

∆ιπλωµατική Εργασία - Ε. Παπαδηµητρίου 69



Κεφάλαιο 5. Αποτελέσµατα Υλοποίησης σε Περιβάλλον Προσοµοίωσης

• 4ο Επεισόδιο :

(αʹ) Τροχιά (ϐʹ) Μετρούµενη από τον πράκτορα δύναµη

Σχήµα 5.5: 4ο επεισόδιο εκπαίδευσης (προσοµοίωση)

Παρατηρούµε όµως ότι ήδη από το 4ο επεισόδιο (σχ. 5.5) ο πράκτορας καταφέρνει
να αντιδρά στις εφαρµοζόµενες δυνάµεις ώστε να τις µειώνει, και τελικά εξέρχεται
του διαδρόµου επιτυχώς. Παρ΄ όλα αυτά, δεν έχει συγκλίνει ακόµα και ιδιαίτερα
στα τελευταία ϐήµατα παρουσιάζεται σηµαντική αύξηση της δύναµης (που µπορεί να
οφείλεται και σε εξερεύνηση).

• 10ο Επεισόδιο :

(αʹ) Τροχιά (ϐʹ) Μετρούµενη από τον πράκτορα δύναµη

Σχήµα 5.6: 10ο επεισόδιο εκπαίδευσης (προσοµοίωση)

Στο 10ο επεισόδιο (σχ. 5.6) ϕαίνεται ότι ο πράκτορας έχει µάθει να ακολουθεί τον
κατακλινή τοίχο πολύ ικανοποιητικά, και µε αρκετά µικρές και λιγότερες απο προη-
γούµενα επεισόδια εφαρµοζόµενες δυνάµεις.

Μετά από αρκετές δοκιµές εκπαίδευσης του πράκτορα παρατηρούµε ότι περίπου σε
αυτό το επεισόδιο η εκπαίδευση έχει επιτευχθεί σε πολύ µεγάλο ποσοστό, κάτι πολύ
σηµαντικό δεδοµένου του γεγονότος ότι στο πραγµατικό πείραµα δε ϑα έχουµε την πο-
λυτέλεια για χρονοβόρες εκπαιδεύσεις. Παρ΄ όλα αυτά, εφόσον ϐρισκόµαστε ακόµα σε
περιβάλλον προσοµοίωσης, ϑα συνεχίσουµε την εκπαίδευση για τη σωστή δειγµατολη-
ψία όλου του χώρου καταστάσεων, ώστε να ϐελτιστοποιήσουµε λεπτοµερώς το µοντέλο
µας.
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• 19ο Επεισόδιο :

(αʹ) Τροχιά (ϐʹ) Μετρούµενη από τον πράκτορα δύναµη

Σχήµα 5.7: 19ο επεισόδιο εκπαίδευσης (προσοµοίωση)

Στο 19ο επεισόδιο (σχ. 5.7) διακρίνεται, µεταξύ άλλων, η προσπάθεια του πράκτορα να
µειώσει την αρχική δύναµη που του εφαρµόζεται, από το γεγονός ότι ξεκινά από ϑέση
µε διείσδυση. Η συµπεριφορά του σε αυτή τη ϑέση ϕαίνεται µέχρι στιγµής να είναι
υπο-ϐέλτιστη, καθώς σχετικά γρήγορα (σε 5 ϐήµατα) καταφέρνει να ελαχιστοποιήσει
τη δύναµη (µπορεί να οφείλεται και σε εξερεύνηση).

• 25ο Επεισόδιο :

(αʹ) Τροχιά (ϐʹ) Μετρούµενη από τον πράκτορα δύναµη

Σχήµα 5.8: 25ο επεισόδιο εκπαίδευσης (προσοµοίωση)

Στο 25ο επεισόδιο (σχ. 5.8) ϕαίνεται ότι έχουµε πολύ καλή συµπεριφορά τόσο για
επικλινή όσο και για κατακλινή τοίχο. Τονίζουµε ότι όσο περισσότερο πλησιάζει η
κλίση του τοίχου την κατακόρυφο, τόσο δυσκολότερο µπορεί να γίνει για τον πράκτορα
να συµπεριφερθεί µε κατάλληλο τρόπο, καθώς η κλίση αυτή αντιτίθεται στην τάση του
πράκτορα να κινείται οριζόντια προς τα δεξιά.

Μπορούµε να παρατηρήσουµε, επιπλέον, ότι ενώ το επεισόδιο ξεκινά µε τον πράκτορα
να ϐρίσκεται σε ϑέση µε διείσδυση, αυτός πολύ άµεσα δρα ώστε να επανέλθει στο δι-
άδροµο (και άρα να ελαχιστοποιήσει την εφαρµοζόµενη δύναµη).
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• 31ο Επεισόδιο :

(αʹ) Τροχιά (ϐʹ) Μετρούµενη από τον πράκτορα δύναµη

Σχήµα 5.9: 31ο επεισόδιο εκπαίδευσης (προσοµοίωση)

Και στο 31ο επεισόδιο (σχ. 5.9), όπως και στο 25ο (σχ. 5.8), παρατηρείται άµεση
επαναφορά στο διάδροµο από την αρχική ϑέση διείσδυσης.

• 49ο Επεισόδιο :

(αʹ) Τροχιά (ϐʹ) Μετρούµενη από τον πράκτορα δύναµη

Σχήµα 5.10: 49ο επεισόδιο εκπαίδευσης (προσοµοίωση)

Τέλος, στο 49ο επεισόδιο (σχ. 5.10) η επαναφορά στο διάδροµο από την αρχική ϑέση
διείσδυσης ϕαίνεται να είναι υποβέλτιστη, αλλά η γενική συµπεριφορά είναι απόλυτα
ικανοποιητική, και η εκπαίδευση έχει σχεδόν ολοκληρωθεί.

Υπενθυµίζουµε ότι ο αλγόριθµος συγκλίνει σε υποβέλτιστη λύση (ϐλ. υποενοτ. 3.4.2),
κάτι το οποίο σηµαίνει ότι δεν είναι κάθε εκπαίδευση το ίδιο επιτυχηµένη, και µπορεί να
παρουσιάζει διαφορετικά σηµεία ϐελτιστότητας. Παρ΄ όλο που σχεδόν σε κάθε εκπαίδευση
ο πράκτορας καταφέρνει να αποδράσει από το διάδροµο, η αποτελεσµατικότητα στην ακο-
λούθηση των τοίχων και η ακριβής κατεύθυνση της κίνησης όταν δε δέχεται κάποια δύναµη
εξαρτώνται από τη σύγκλιση που συµβαίνει κάθε ϕορά. Φροντίσαµε η επιλογή των υπερπα-
ϱαµέτρων να ϐοηθά την εκπαίδευση να πετυχαίνει όσο καλύτερη σύγκλιση γίνεται, και όλο
και πιο συχνά.

Τονίζουµε επίσης ότι ο πράκτορας όταν δεν δέχεται δυνάµεις δεν ακολουθεί κάποια
απόλυτα σταθερή κίνηση λόγω του ϑορύβου που έχουµε προσθέσει στη µέτρηση της δύναµης
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(ϐλ. υποενοτ. 4.5.3). Παρ΄ όλα αυτά, ϕαίνεται να εµφανίζει σηµαντική ανοχή στο ϑόρυβο, σε
ϐαθµό που να µην επηρεάζει αισθητά την αποτελεσµατικότητα του µοντέλου.

Παρακάτω, στο σχήµα 5.11 µπορούµε να παρατηρήσουµε τις µέσες τιµές κάποιων µεγε-
ϑών της εκπαίδευσης από παράθυρα 350 ϐηµάτων εκπαίδευσης που διαφέρουν µεταξύ τους
διαδοχικά 1 ϐήµα (µε την παραθύρωση αυτή ϑα εξοµαλύνουµε τα γραφήµατα των µεγεθών
αυτών, τα οποία µπορεί να παρουσιάζουν σηµαντικές διακυµάνσεις λόγω των διαφορετικών
ερεθισµάτων).

(αʹ) Μέση µετρούµενη από τον πράκτορα δύναµη (ϐʹ) Μέση λαµβανόµενη ανταµοιβή

(γʹ) Μέσο TD σφάλµα

Σχήµα 5.11: Μέσοι όροι µεγεθών σε παράθυρα 350 ϐηµάτων (διαδοχικά κατά 1 ϐήµα)

Βλέπουµε ότι πολύ γρήγορα η µέση µετρούµενη δύναµη (µαζί µε το ϑόρυβο) και η µέση
λαµβανόµενη ανταµοιβή µειώνεται και αυξάνεται αντίστοιχα. Αυτό είναι πολύ σηµαντικό,
καθώς ϕαίνεται ότι αν δεν χρειαζόµαστε µεγάλη λεπτοµέρεια µπορούµε να σταµατήσουµε
την εκπαίδευση και σε λιγότερα επεισόδια.

Το µέσο TD σφάλµα, παρ΄ όλο που παρουσιάζει σηµαντικές διακυµάνσεις, ϕαίνεται και
αυτό µακροπρόθεσµα να µειώνεται.

Ακόµα, στο σχήµα 5.12 ϕαίνεται ενδεικτικά η µείωση των ϱυθµών µάθησης α για τις
διαφορετικές καταστάσεις κέντρα µε µέτρο 0 και 0.09 κατά τη διάρκεια της εκπαίδευσης.
Παρατηρούµε ότι παρ΄ όλο που ϑέσαµε διαφορετικό κατώφλι για κάθε µείωση, για κάποιες
γωνίες ο ϱυθµός µάθησης εξακολουθεί να συγκλίνει πολύ πιο γρήγορα απ΄ ότι άλλες. Αυτό
όµως δεν µας πειράζει, αφού για τις γωνίες 0 και ±π

4 η επιθυµητή συµπεριφορά είναι ξε-
κάθαρη από τη συνάρτηση ανταµοιβής (για δεξιά κατεύθυνση κίνησης έχουµε και µείωση της
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εφαρµοζόµενης δύναµης), και ως εκ τούτου η ακριβής σύγκλιση δεν καθίσταται απαραίτητη.
Και από αυτά τα σχήµατα ϕαίνεται όµως ότι είναι δυνατόν να γίνει εκπαίδευση σε λιγότερα
επεισόδια χωρίς σηµαντική επιρροή στην αποτελεσµατικότητα (τουλάχιστον στις καταστάσεις
στις οποίες κατά κύριο λόγο ϐρίσκεται ο πράκτορας), εφόσον για τα κέντρα που αντιστοιχούν
σε γωνίες πιο απαιτητικών κλίσεων επιτυγχάνεται γρήγορη σύγκλιση.

(αʹ) (ϐʹ)

(γʹ) (δʹ)

Σχήµα 5.12: Μείωση των τιµών του ϱυθµού µάθησης κατά τη διάρκεια της εκπαίδευσης (µόνο
για µέτρο δύναµης 0 και 0.09)

Σηµειώνουµε ότι η µείωση της εξερεύνησης ανά ¨περιοχή¨ είναι ανάλογη του παραπάνω
σχήµατος.

Εφόσον η υλοποίηση ϕαίνεται να µας το επιτρέπει, µειώνουµε τα επεισόδια µάθησης
σε 12, χωρίς να αλλάξουµε κάποια παράµετρο. Στο σχήµα 5.13 παραθέτουµε ένα σχήµα
ανάλογο του 5.12 για µια τέτοια εκπαίδευση. Παρατηρούµε για τις περιοχές καταστάσεων
που συναντώνται πιο συχνά προλαβαίνουµε να έχουµε ικανοποιητική σύγκλιση. Παρ΄ όλα
αυτά, δε συµβαίνει το ίδιο για τις γωνίες 0,±π

4 rad όπου έχουµε λιγότερες µειώσεις α (και άρα
και ε) από πριν. ΄Οµως, όπως προαναφέραµε, η συµπεριφορά σε κοντινές σε αυτά τα κέντρα
καταστάσεις είναι αρκετά ξεκάθαρη ώστε να µη χρειάζεται µεγάλος αριθµός δειγµάτων.

Τα αποτελέσµατα µιας τέτοιας εκπαίδευσης, όπως και της προηγούµενης (50 επεισόδια)
ϑα παρουσιαστούν αναλυτικά στην επόµενη υποενότητα.

74 ∆ιπλωµατική Εργασία - Ε. Παπαδηµητρίου



5.3.2 Testing

(αʹ) (ϐʹ)

(γʹ) (δʹ)

Σχήµα 5.13: Μείωση των τιµών του ϱυθµού µάθησης κατά τη διάρκεια µιας εκπαίδευσης 12
επεισοδίων (µόνο για µέτρο δύναµης 0 και 0.09)

5.3.2 Testing

∆οκιµάζουµε το εκπαιδευµένο µοντέλο σε 4 άγνωστους για τον πράκτορα διαδρόµους,
έναν ηµιτονοειδή (σχ. 5.14), έναν επικλινή (σχ. 5.15), έναν κατακλινή (σχ. 5.16) και έναν
οριζόντιο (σχ. 5.17). Σε κάθε µοντέλο που δοκιµάζουµε, χρησιµοποιούµε αυτούς τους 4
διαδρόµους, έτσι ώστε να έχουµε µια κοινή ϐάση σύγκρισης. Για αυτόν το λόγο τοποθετούµε
τον πράκτορα στο ίδιο αρχικό σηµείο σε κάθε δοκιµή στον ίδιο διάδροµο. Στους 3 πρώτους
αυτό το σηµείο ϐρίσκεται στην αρχή τους, χωρίς καθόλου αρχική διείσδυση. Στον τελευταίο
(οριζόντιο) όµως ϐρίσκεται κοντά στο αριστερότερο σηµείο του, και αρκετά εκτός από αυτόν,
ώστε να δοκιµαστεί η ικανότητα του πράκτορα να επανέρχεται γρήγορα εντός ορίων, και στη
συνέχεια να εκτελεί οριζόντια κίνηση προς τα δεξιά, παράλληλα µε το διάδροµο.

Κατα το testing δεν εξερευνούµε καθόλου το χώρο, καθώς ϑέλουµε να αξιολογήσουµε
αυτά που έχει µάθει. Επιπλέον, χρησιµοποιούµε έναν σταθερό µικρό ϱυθµό µάθησης
α = 0.085.

Αρχικά, παρουσιάζουµε το testing για την εκπαίδευση των 50 επεισοδίων που αναλύσα-
µε στην προηγούµενη υποενότητα. Τα αποτελέσµατα είναι πολύ ικανοποιητικά σε όλες τις
περιπτώσεις, µε τον πράκτορα να ακολουθεί οµαλά την τροχιά του διαδρόµου και να οδη-
γείται γρήγορα στην έξοδο, να δέχεται αρκετά µικρές δυνάµεις, και να λαµβάνει µεγάλες
ανταµοιβές.

Σηµειώνουµε ότι στα γραφήµατα των τροχιών του πράκτορα στο testing σχεδιάζουµε όλο
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το κυκλικό αντικείµενο και όχι µόνο το κέντρο του, όπως στην εκπαίδευση, για καλύτερη
οπτικοποίηση.

(αʹ) Τροχιά

(ϐʹ) ∆ύναµη

(γʹ) Ανταµοιβή

Σχήµα 5.14: Testing σε ηµιτονοειδή άγνωστο διάδροµο

Στον ηµιτονοειδή διάδροµο (σχ. 5.14) παρατηρούµε ότι ο πράκτορας µόλις σε περίπου 65
επεισόδια καταφέρνει να δραπετεύσει από το διάδροµο, εκτελώντας ακολούθηση του τοίχου
που ϐρίσκεται κάθε ϕορά στα δεξιά του, και κινούµενος οριζόντια προς τα δεξιά όταν δεν
είναι δίπλα σε τοίχο (έχει δηλαδή την αναµεόµενη συµπεριφορά). Βλέποντας το διάγραµµα
της µετρούµενης δύναµης, γίνεται ϕανερό ότι η δύναµη διατηρείται σε χαµηλά επίπεδα, µε
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µόνο κάποια µεµονωµένα spikes, που αντιστοιχούν σε υποβέλτιστη τροχιά, η οποία παρ΄ όλα
αυτά αποδεικνύεται αρκετά καλή για τη γρήγορη ολοκλήρωση της δοκιµής.

(αʹ) Τροχιά

(ϐʹ) ∆ύναµη

(γʹ) Ανταµοιβή

Σχήµα 5.15: Testing σε επικλινή άγνωστο διάδροµο

Στον επικλινή διάδροµο (σχ. 5.15) παρουσιάζεται η ικανότητα του πράκτορα να ακολου-
ϑεί µια δύσκολη τροχιά (ϐάσει της τάσης κίνησής του), και µάλιστα αρκετά λεπτοµερώς σε
µεγάλο µέρος του διαδρόµου. Αυτό γίνεται εµφανές, πέρα από το σχήµα της τροχιάς, και
το σχήµα της δύναµης, όπου από το 11ο µέχρι περίπου το 38ο επεισόδιο δεν παρατηρούµε
µεγάλα spikes.
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(αʹ) Τροχιά

(ϐʹ) ∆ύναµη

(γʹ) Ανταµοιβή

Σχήµα 5.16: Testing σε κατακλινή άγνωστο διάδροµο

Στον κατακλινή διάδροµο (σχ. 5.16) έχουµε παρόµοια αποτελέσµατα µε τον επικλινή,
και µάλιστα µε ακόµα καλύτερη ακολούθηση του τοίχου.

Συµπεραίνουµε ότι η λεπτοµερής ακολούθηση τοίχου, τόσο στον επικλινή όσο και στον
κατακλινή διάδροµο γίνεται στο µέρος όπου η κλίση πλησιάζει περισσότερο την κατακόρυ-
ϕο. Αυτό µπορεί να ϕαίνεται παράδοξο, αλλά δικαιολογείται από το γεγονός ότι ο διάδροµος
εκπαίδευσης (ϐλ. σχ. 5.1) έχει αρκετά µεγάλο µέρος τέτοιων τροχιών, και άρα ο πράκτορας
δέχεται περισσότερα δείγµατα τέτοιων κλίσεων. ΄Ενας ακόµα λόγος είναι ότι ο πράκτορας
αρχικά αφιερώνει περισσότερα ϐήµατα σε τέτοιες κλίσεις, ακριβώς λόγω της δυσκολίας α-
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πόδρασης από αυτές, σε σύγκριση µε τις κλίσεις που πλησιάζουν περισσότερο τον οριζόντιο
άξονα). Ο τελευταίος είναι και ο λόγος που δεν µας πειράζει που ο αλγόριθµος έχει συγκ-
λίνει καλύτερα σε αυτές τις τροχιές (εφόσον στις άλλες µπορεί να δραπετεύσει γρήγορα έτσι
κι αλλιώς).

(αʹ) Τροχιά

(ϐʹ) ∆ύναµη

(γʹ) Ανταµοιβή

Σχήµα 5.17: Testing σε οριζόντιο άγνωστο διάδροµο, µε σηµείο εκκίνησης εκτός αυτού

Στον οριζόντιο διάδροµο (σχ. 5.17) παρατηρούµε ότι ο πράκτορας άµεσα επιστρέφει
εντός ορίων, κρατώντας µια µικρή τάση κίνησης προς τα δεξιά (όπως και ϑέλουµε), και στη
συνέχεια εκτελεί µια αρκετά ικανοποιητική οριζόντια τροχιά, δεδοµένου του ϑορύβου, στον
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οποίο δείχνει να έχει αρκετή ανοχή, και της υποβελτιστότητας της σύγκλισης (από ϕύση του
αλγορίθµου).

Για τη συγκεκριµένη εκπαίδευση παραθέτουµε και µια ακόµα δοκιµή (σχ. 5.18), σε
διάδροµο αρχικά επικλινή και στη συνέχεια κατακλινή, για να αποδείξουµε ότι το µοντέλο
δεν επηρεάζεται ιδιαίτερα από το περιβάλλον του κατά το testing, αλλά αντίθετα ο πράκτορας
έχει την ικανότητα να αντιµετωπίζει µεγάλες αλλαγές στην κλίση του διαδρόµου.

(αʹ) Τροχιά

(ϐʹ) ∆ύναµη

(γʹ) Ανταµοιβή

Σχήµα 5.18: Testing σε άγνωστο διάδροµο που παρουσιάζει µεγάλη αλλαγή κλίσης

Παρουσιάζουµε τώρα τα αποτελέσµατα του testing στους 4 πρώτους διαδρόµους για την
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εκπαίδευση των 12 επεισοδίων.

(αʹ) Τροχιά

(ϐʹ) ∆ύναµη

(γʹ) Ανταµοιβή

Σχήµα 5.19: Testing σε ηµιτονοειδή άγνωστο διάδροµο (εκπαίδευση 12 επεισοδίων)

Στον ηµιτονοειδή διάδροµο (σχ. 5.19) παρατηρούµε παρόµοια συµπεριφορά µε την
αντίστοιχη προηγούµενη (ϐλ. σχ. 5.14), µε την ολοκλήρωση του task να διαρκεί και στις
δύο περιπτώσεις περίπου 65 ϐήµατα.
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(αʹ) Τροχιά

(ϐʹ) ∆ύναµη

(γʹ) Ανταµοιβή

Σχήµα 5.20: Testing σε επικλινή άγνωστο διάδροµο (εκπαίδευση 12 επεισοδίων)

Στον επικλινή διάδροµο (σχ. 5.20) µπορεί να παρατηρούµε µια αρκετά µικρή αύξηση
της δύναµης σε συγκεκριµένα σηµεία σε σχέση µε την προηγούµενη αντίστοιχη δοκιµή (ϐλ.
σχ. 5.15), αλλά σα σύνολο η επίδοση ϕαίνεται να είναι καλή, διατηρώντας τα απαιτούµενα
ϐήµατα για την ολοκλήρωση σχετικά σταθερά ανάµεσα στις 2 δοκιµές (περίπου 65).
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(αʹ) Τροχιά

(ϐʹ) ∆ύναµη

(γʹ) Ανταµοιβή

Σχήµα 5.21: Testing σε κατακλινή άγνωστο διάδροµο (εκπαίδευση 12 επεισοδίων)

Στον κατακλινή διάδροµο (σχ. 5.21) ϐλέπουµε σχετική αύξηση της εφαρµοζόµενης δύνα-
µης (και περισσότερα spikes) σε σχέση µε την προηγούµενη αντίστοιχη δοκιµή (ϐλ. σχ.
5.16), καθώς και αύξηση των απαιτούµενων ϐηµάτων (περίπου κατά 5). Παρ΄ όλα αυτά,
ο πράκτορας εξακολουθεί να ϐρίσκει την έξοδο σχετικά γρήγορα. Η πτώση στην επίδοση
αυτή είναι πιθανόν να οφείλεται σε µεµονωµένη υποβέλτιστη σύγκλιση, και δεν αποτελεί
σηµαντικό πρόβληµα.
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(αʹ) Τροχιά

(ϐʹ) ∆ύναµη

(γʹ) Ανταµοιβή

Σχήµα 5.22: Testing σε οριζόντιο άγνωστο διάδροµο, µε σηµείο εκκίνησης εκτός αυτού (εκπαί-
δευση 12 επεισοδίων)

Τέλος, καλή συµπεριφορά ϐλέπουµε και στον οριζόντιο διάδροµο (σχ. 5.22), παρ΄ όλο
που στην κατάσταση µηδενικής δύναµης δεν έγινε σύγκλιση στην ακριβή οριζόντια κίνηση
προς τα δεξιά, αλλά κοντά σε αυτή (ως εκ τούτου και η µικρή αύξηση στα απαιτούµενα
ϐήµατα σε σχέση µε την προηγούµενη αντίστοιχη δοκιµή, ϐλ. σχ. 5.17).
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5.3.3 Αλλαγή Υπερπαραµέτρων

Σε αυτή την υποενότητα ϑα παρουσιάσουµε αποτελέσµατα του testing µοντέλων που εκ-
παιδεύτηκαν σε 50 επεισόδια µε µεταβολές σε κάποιες παραµέτρους, για να παρατηρήσουµε
πως ϑα συµπεριφερθεί ο πράκτορας.

Θέλουµε η µέθοδός µας να είναι robust, δηλαδή να µην επηρεάζεται από συγκριτικά µικρές
διαφορές στις παραµέτρους της µάθησης.

• Για αύξηση του σ00s σε 0.025 και του σ11s σε 0.67, όπως ϐλέπουµε στο σχήµα το
µοντέλο εξακολουθεί να διατηρεί σε µεγάλο ϐαθµό την αποτελεσµατικότητά του.

(αʹ) ηµιτονοειδής διάδροµος - τροχιά (ϐʹ) ηµιτονοειδής διάδροµος - δύναµη

(γʹ) επικλινής διάδροµος - τροχιά (δʹ) επικλινής διάδροµος - δύναµη

(εʹ) κατακλινής διάδροµος - τροχιά (ϛʹ) κατακλινής διάδροµος - δύναµη

Σχήµα 5.23: Testing για σ00s = 0.025 και σ11s = 0.67

Μπορούµε να παρατηρήσουµε τόσο µια µικρή αύξηση της εφαρµοζόµενης δύναµης
όσο και των συνολικών ϐηµάτων κάθε δοκιµής. Παρ΄ όλα αυτά, παρατηρούνται σηµεία
πολύ καλής σύγκλισης (ιδιαίτερα σε κλίσεις πιο κοντά στην κατακόρυφο που αποτε-
λούν, όπως προαναφέραµε, την πλειοψηφία των δειγµάτων) και συνολική ευκολία στην
ολοκλήρωση του task.
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• Εξίσου καλά αποτελέσµατα παρατηρούµε για αύξηση του σ11a σε 0.72 (σχ. 5.24).

(αʹ) ηµιτονοειδής διάδροµος - τροχιά (ϐʹ) ηµιτονοειδής διάδροµος - δύναµη

(γʹ) επικλινής διάδροµος - τροχιά (δʹ) επικλινής διάδροµος - δύναµη

(εʹ) κατακλινής διάδροµος - τροχιά (ϛʹ) κατακλινής διάδροµος - δύναµη

Σχήµα 5.24: Testing για σ11a = 0.72

Οι παρατηρήσεις µας για αυτές τις δοκιµές ταιριάζουν αρκετά µε τις προηγούµενες.

• Τέλος, παρατηρούµε στο σχήµα 5.25 ότι ούτε µια µικρή αύξηση του αρχικού ϱυθµού
µάθησης α σε 0.92 επηρεάζει αρνητικά σε µεγάλο ϐαθµό.
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(αʹ) ηµιτονοειδής διάδροµος - τροχιά (ϐʹ) ηµιτονοειδής διάδροµος - δύναµη

(γʹ) επικλινής διάδροµος - τροχιά (δʹ) επικλινής διάδροµος - δύναµη

(εʹ) κατακλινής διάδροµος - τροχιά (ϛʹ) κατακλινής διάδροµος - δύναµη

Σχήµα 5.25: Testing για αρχικό α = 0.92

Και εδώ είναι εµφανείς αρκετές ατέλειες σε σχέση µε τις δοκιµές µε τις επιλεγείσες
υπερπαραµέτρους. ΄Ενας λόγος που πιθανόν να συµβαίνουν αυτές είναι οι µεγαλύτερες ανα-
νεώσεις ϐαρών λόγω της αύξησης του ϱυθµού µάθησης, κάτι που µπορεί να έχει επίδραση
στη σύγκλιση. Η επίδοση, σε κάθε περίπτωση, παραµένει ικανοποιητική.

΄Αλλες µεταβολές, όµως, αρκετά µεγαλύτερης κλίµακας µπορούν να επηρεάσουν σηµα-
ντικά την απόδοση του αλγορίθµου. Ενδεικτικά:

• Για µείωση της παραµέτρου k1 της συνάρτησης επιβράβευσης (ϐλ. ενοτ. 4.2) από 7
σε 4, που υποδηλώνει σηµαντική µείωση της συνεισφοράς της τάσης κίνησης προς
τα δεξιά σε σχέση µε τη συνεισφορά της αντίδρασης στις εφαρµοζόµενες δυνάµεις, η
αποτελεσµατικότητα µειώνεται αισθητά, καθώς παρ΄ όλο που ο πράκτορας καταφέρνει
να δραπετεύσει από το διάδροµο, ταλαντώνεται συχνά ανάµεσα σε καταστάσεις µηδε-
νικών και µη δυνάµεων (ϐλ. σχ. 5.26). Αυτό συµβαίνει διότι λαµβάνει µεγαλύτερη
ανταµοιβή αν ελαττώνει µε το γρηγορότερο τρόπο ακόµα και σχετικά µικρές δυνάµεις,
από ότι αν εκτελέσει wall following διατηρώντας την τάση προς τα δεξιά και κρατώντας
την δύναµη συνεχώς αρκετά µικρή.
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(αʹ) επικλινής διάδροµος - τροχιά (ϐʹ) επικλινής διάδροµος - δύναµη

(γʹ) κατακλινής διάδροµος - τροχιά (δʹ) κατακλινής διάδροµος - δύναµη

Σχήµα 5.26: Testing για k1 = 4

Παρατηρείται µεγάλος αριθµός ϐηµάτων συγκριτικά µε τις προηγούµενες δοκιµές,
καθώς και µεγάλα µέτρα εφαρµοζόµενων δυνάµεων µε πολλά spikes.

• Τέλος, παρόµοια αποτελέσµατα εµφανίζονται και για πίνακα συνδιακύµανσης της κα-
τάστασης µηδενικής δύναµης ίσο µε των υπόλοιπων κέντρων (ϐλ. σχ. 5.27, όπου
έχουµε πολύ µεγαλύτερη επικάλυψη µεταξύ της RBF της κατάστασης αυτής µε τις
άλλες, και άρα µεγαλύτερες εξαρτήσεις µεταξύ των καταστάσεων αυτών.

(αʹ) επικλινής διάδροµος - τροχιά (ϐʹ) επικλινής διάδροµος - δύναµη

(γʹ) κατακλινής διάδροµος - τροχιά (δʹ) κατακλινής διάδροµος - δύναµη

Σχήµα 5.27: Testing για κοινό ΣΣΣ για όλες τις καταστάσεις-κέντρα
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Μάλιστα, µαζί µε την ίδια αναποτελεσµατικότητα της προηγούµενης περίπτωσης, εµ-
ϕανίζεται και µεγάλη αστάθεια στη συµπεριφορά του πράκτορα όταν δεν δέχεται κάποια
δύναµη, καθώς και επιρροή από το ϑόρυβο.

5.3.4 Συνεισφορά της προσαρµοστικής εξερεύνησης & ϱυθµού µάθησης

Σε αυτή την υποενότητα ϑα παρουσιάσουµε τη ϐελτίωση που παρατηρείται τόσο στην
εκπαίδευση όσο και στο testing µε χρήση της προσαρµοστικής εξερεύνησης και ϱυθµού
µάθησης (ϐλ. ενοτ. 4.3, υποενοτ. 4.5.2).

Συγκεκριµένα, εκτελούµε 10 εκπαιδεύεις 12 επεισοδίων µε και χωρίς τη χρήση αυτής της
µεθόδου, µαζί µε testing στους 4 ϐασικούς διαδρόµους που έχουµε αναφέρει (ϐλ. υποενοτ.
5.3.2) και παραθέτουµε στατιστικά στοιχεία που προκύπτουν από αυτές. Στις εκπαιδεύσεις
χωρίς χρήση της προσαρµοστικής µεθόδου, ο ϱυθµός µάθησης και η εξερεύνηση είναι µει-
ούµενοι µε το πέρασµα των επεισοδίων (default µέθοδος).

Αρχικά, αναφέρουµε ότι στην υλοποίηση µε προσαρµοστικά ε, α, στις 10 εκπαιδεύσεις
το πλήθος επεισοδίων εκπαίδευσης όπου ο πράκτορας ϐρίσκει την έξοδο έχει µέσο όρο
µ = 9.7 και τυπική απόκλιση σ = 1, έναντι µ = 9.1 και σ = 1.375 χωρίς αυτά. Φαίνεται λοι-
πόν ότι µε τη µέθοδο που χρησιµοποιούµε, εµφανίζεται ένα µεγαλύτερο ποσοστό επιτυχίας
κατά τη διάρκεια της εκπαίδευσης, µάλιστα µε µικρότερες αποκλίσεις από εκπαίδευση σε
εκπαίδευση.

Παρακάτω, στον πίνακα 5.2 ϐλέπουµε ανάλογα στατιστικά στοιχεία σχετικά µε το πλήθος
ϐηµάτων στην εκπαίδευση και στις δοκιµές.

Πίνακας 5.2: Στατιστικά στοιχεία πλήθους ϐηµάτων για εκπαιδεύσεις µε και χωρίς προσαρµο-
στικά ε, α

Προσαρµοστικά ε, α Training Ηµιτονοειδής Επικλινής Κατακλινής Οριζόντιος

΄Οχι µ=1311.6
σ=182.87

µ=80
σ=6.309

µ=71.1
σ=5.924

µ=73.3
σ=7.058

µ=65.2
σ=11.7

Ναι µ=1111.4
σ=163.7

µ=71.2
σ=6.18

µ=70.3
σ=9.92

µ=66.7
σ=3.69

µ=53.3
σ=5.88

Από τους παραπάνω αριθµούς γίνεται κατανοητό ότι µε χρήση προσαρµοστικών ε, α
µειώνεται αισθητά ο συνολικός αριθµός ϐηµάτων κατά την εκπαίδευση, κάνοντας έτσι τη
µάθηση γρηγορότερη. Επίσης, ϕαίνεται να µειώνεται και η απόκλιση από εκπαίδευση σε
εκπαίδευση, κάτι πολύ σηµαντικό αν δεν επιθυµούµε να κάνουµε διαδοχικές εκπαιδεύσεις
µέχρι να πετύχουµε µια καλή σύγκλιση.

Παρόµοιες παρατηρήσεις έχουµε και για τα στατιστικά στοιχεία των δοκιµών, κάτι που
σηµατοδοτεί την καλύτερη επίδοση του πράκτορα µε χρήση προσαρµοστικών ε, α, µε µι-
κρότερη απόκλιση µεταξύ διαφορετικών δοκιµών (και εκπαιδεύσεων) σε συγκεκριµένο δι-
άδροµο. Εξαίρεση στο τελευταίο αποτελούν οι δοκιµές σε επικλινή διάδροµο όπου έχουµε
µεγαλύτερο σ, κάτι όµως που οφείλεται σε µια µεµονωµένη αρκετά κακή σύγκλιση του
αλγορίθµου.
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Επιπλέον, υπολογίζουµε αυτά τα στατιστικά και για κάποιους µέσους όρους στοιχείων
του αλγορίθµου κατά το testing (πίνακας 5.3).

Πίνακας 5.3: Στατιστικά στοιχεία µέσων δυνάµεων και ανταµοιβών για εκπαιδεύσεις µε και
χωρίς προσαρµοστικά ε, α (testing)

Προσαρµοστικά ε, α Μέση δύναµη Μέση ανταµοιβή

΄Οχι µ=0.05
σ=0.00354

µ=6.529
σ=0.2

Ναι µ=0.058
σ=0.0096

µ=6.73
σ=0.154

Παρατηρούµε αρκετά παρόµοια στοιχεία στις 2 υλοποιήσεις. Πιο συγκεκριµένα, η χρήση
προσαρµοστικών ε, α καταφέρνει να αυξάνει ελαφρώς τη µέση ανταµοιβή, µειώνοντας επίσης
την απόκλιση µεταξύ των εκπαιδεύσεων. Από την άλλη, η εφαρµοζόµενη δύναµη και η
αντίστοιχη απόκλιση αυξάνονται ελαφρώς, αλλά αυτό δεν σηµατοδοτεί απαραίτητα κάτι αρ-
νητικό, αλλά πιθανόν να συµβαίνει λόγω του γεγονότος ότι όταν έχουµε µια λεπτοµερή ακο-
λούθηση τοίχου, ο πράκτορας δέχεται συνέχεια δυνάµεις (ελεγχόµενες), σε σχέση µε άλλες
χειρότερες συγκλίσεις.

Τέλος, για τη σύγκριση των δύο µεθόδων ϑα παραθέσουµε µαζί γραφήµατα µέσων όρων
στοιχείων µιας µέσης µάθησης για κάθε µέθοδο σε παράθυρα 350 ϐηµάτων, µε τη διαδικασία
που περιγράψαµε για το σχήµα 5.11.

(αʹ) Μέση µετρούµενη από τον πράκτορα δύναµη (ϐʹ) Μέση λαµβανόµενη ανταµοιβή

Σχήµα 5.28: Σύγκριση µέσων όρων µεγεθών σε παράθυρα 350 ϐηµάτων (διαδοχικά κατά 1
ϐήµα), σε µάθηση 12 επεισοδίων, µε και χωρίς χρήση προσαρµοστικών ε, α

Παρατηρώντας τα δύο παραπάνω σχήµατα µπορούµε να εξάγουµε το συµπέρασµα ότι η
χρήση προσαρµοστικής εξερεύνησης και ϱυθµού µάθησης προσφέρει γρηγορότερη και κα-
λύτερη σύγκλιση, η οποία ϕαίνεται µέσω της αποτελεσµατικότερης µείωσης της δύναµης και
αύξησης της ανταµοιβής (µπορούµε να παρατηρήσουµε την ύπαρξη διαφορετικού πλήθους
ϐηµάτων, και άρα παραθύρων, σε κάθε µέθοδο).
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5.3.5 Περιορισµοί της υλοποίησης

Παρ΄ όλα τα ϑετικά στοιχεία της υλοποίησής µας, υπάρχουν περιπτώσεις στις οποίες δεν
µπορεί να ανταπεξέλθει, λόγω της αντίθεσής τους µε τις παραδοχές που έχουµε πάρει από
την αρχή της.

΄Ετσι, ο πράκτορας αδυνατεί να διασχίσει έναν κατακόρυφο διάδροµο, αφού πρώτον
δεν έχει εκπαιδευτεί σε τέτοια κλίση, δεύτερον η κλίση αυτή αντιτίθεται πολύ στη ϕυσική
τάση κίνησής του, και τρίτον (και σηµαντικότερο) δεν µπορεί να διαχωρίσει αν η καλύτερη
συµπεριφορά είναι η κίνηση προς τα πάνω ή προς τα κάτω, αφού γνωρίζει πως η έξοδος
ϐρίσκεται προς τα δεξιά. Μια τέτοια δοκιµή ϕαίνεται στο σχήµα 5.29αʹ.

΄Ενας άλλος περιορισµός της υλοποίησης είναι ότι ο πράκτορας δεν µπορεί να συµπε-
ϱιφερθεί σωστά σε οποιονδήποτε διάδροµο αποκτά τροχιά προς τα αριστερά, ακόµα και για
µικρό διάστηµα. Αυτό συµβαίνει γιατί, σε τέτοια περίπτωση, ο πράκτορας ϑα ακολουθήσει
τον τοίχο ανάποδα, σύµφωνα µε τη ϕυσική του τάση προς τα δεξιά. Μπορούµε να δούµε
αυτή τη συµπεριφορά στο σχήµα 5.29ϐʹ, όπου τελικά ο πράκτορας παγιδεύεται στην αρχή
του διαδρόµου.

(αʹ) Κατακόρυφος διάδροµος (ϐʹ) ∆ιάδροµος µε τροχιά προς τα αριστερά

Σχήµα 5.29: Αποτυχίες της υλοποίησης
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Κεφάλαιο 6

Πειραµατικά Αποτελέσµατα

Μετά την αξιολόγηση της υλοποίησης σε περιβάλλον προσοµοίωσης, σειρά παίρνει η
διεξαγωγή πειράµατος σε πραγµατική διάταξη

6.1 Ροµποτικός Βραχίονας, Χώρος Εργασίας και Μηχανισµοί

του Πειράµατος

Για το πραγµατικό πείραµα χρησιµοποιείται ο ϱοµποτικός ϐραχίονας πλεοναζόντων ϐαθ-
µών ελευθερίας (redundant 7 DoF) Panda (εικόνα 6.1).

Εικόνα 6.1: Ο ϱοµποτικός ϐραχίονας Panda του πειράµατος

Το εργαλείο του Panda είναι ένας παράλληλος gripper δύο δακτύλων, τα οποία ανοίγουν
και κλείνουν εκτελώντας αντίθετες κινήσεις ταυτόχρονα. Ο gripper του Panda που χρησιµο-
ποιήσαµε παρουσιάζεται στην εικόνα 6.2. Εσωτερικά του κάθε δακτύλου παρατηρούµε δύο
ϐάσεις οι οποίες τυπώθηκαν για να εφαρµόζουν στους αισθητήρες της διάταξης.
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Εικόνα 6.2: Ο gripper του Panda του πειράµατος

Περισσότερες πληροφορίες για το ϱοµπότ παρατίθενται στο παράρτηµα Αʹ.
Ο ϐασικός µηχανισµός του χώρου εργασίας είναι το αντικείµενο που προσοµοιάζει µα-

νιτάρι, δηλαδή αυτό στο οποίο γίνεται ο επιδέξιος χειρισµός. ΄Εχει δύο ϐαθµούς ελευθερίας,
έναν στον άξονα της στρέψης και έναν στης κάµψης, επιτρέποντας συνδυασµό των δύο αυτών
κινήσεων, που αποτελούν το χώρο δράσεών µας. Πάνω στην επιφάνειά του είναι τοποθε-
τηµένοι δύο αισθητήρες, στα σηµεία που τον ακουµπούν τα δάκτυλα του gripper, ώστε να
µετρώνται οι εφαρµοζόµενες ϱοπές, οι οποίες αποτελούν το χώρο καταστάσεών µας. Βλέπου-
µε το µηχανισµό στην εικόνα 6.3.

Εικόνα 6.3: Το µηχανικό µανιτάρι του πειράµατος

΄Οπως παρατηρούµε στην παραπάνω εικόνα, στο χώρο εργασίας υπάρχουν Ϲωγραφισµένοι
3 άξονες. Στον αντίθετο του b εκτελείται η περιστροφική κίνηση της κάµψης και γύρω από
έναν αντιπαράλληλο στον t εκτελείται η στρέψη. Ο άξονας b δεν αντιστοιχεί σε κάποιο ϐαθµό
ελευθερίας, αλλά έχει σχεδιαστεί για πληρότητα, εκφράζοντας έναν άξονα κάµψης κάθετο
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στον b. Το αντικείµενο είναι προσανατολισµένο στην αρχική ϑέση που έχει κατά τη διεξα-
γωγή του πειράµατος, η οποία χαρακτηρίζεται από γωνία κάµψης π

4 από την κατακόρυφο.
Επιπλέον, ξεκινώντας από την αρχική αυτή ϑέση έχει εύρος κάµψης π

4 προς τα αρνητικά,
και εύρος στρέψης π

2 προς τα ϑετικά. ΄Οταν ο προσανατολισµός του αντικειµένου γύρω από
οποιονδήποτε από τους δύο άξονες κίνησης αντιστοιχεί µε αυτόν της αρχικής ϑέσης, µια
κάµψη ή στρέψη που δεν περιλαµβάνεται στο αντίστοιχο εύρος κινήσεων εµποδίζεται από τα
µηχανικά όρια του αντικειµένου.

Στην εικόνα επίσης µπορεί κανείς να διακρίνει νήµατα τα οποία τυλίγονται γύρω από
τους δύο άξονες περιστροφής του µηχανισµού. Τα νήµατα αυτά συνδέονται µέσω όµοιων
ελατηρίων µε κινητήρες, δηµιουργώντας µια διάταξη που προσοµοιάζει τη δυναµική του µη-
χανικού µανιταριού, όπως ακριβώς ο διάδροµος της προσοµοίωσης. Το σύνολο της διάταξης
του χώρου εργασίας ϕαίνεται στην εικόνα 6.4.

Εικόνα 6.4: Η διάταξη του χώρου εργασίας του πειράµατος

Στην παραπάνω εικόνα, κάτω δεξιά διακρίνεται το αντικείµενο. Τα Ϲευγάρια αριθµών 1,2
και 3,4 αντιστοιχούν σε κινητήρες που λειτουργούν ανταγωνιστικά. Συγκεκριµένα, οι κινη-
τήρες 1 και 2 ϑέτουν τα όρια της επιτρεπόµενης κάµψης. ΄Ετσι, για συγκεκριµένη στρέψη
ο κινητήρας 1 ϑέτει το άνω όριο κάµψης σε σχέση µε την αρχική ϑέση, ενώ ο 2 το κάτω
όριο. Κατά την οµαλή κάµψη µέσα στις επιτρεπόµενες τιµές, οι δύο κινητήρες ακολουθούν
την κίνηση του αντικειµένου. ΄Οταν ένα από τα δύο όρια παραβιαστεί, ο αντίστοιχος κινη-
τήρας σταµατάει να ακολουθεί την κίνηση, µε αποτέλεσµα την επιµήκυνση του αντίστοιχου
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ελατηρίου το οποίο προκαλεί ϱοπή στο αντικείµενο (η οποία επηρεάζει και αυτή στα σηµεία
επαφής µε το ϱοµπότ). Την ίδια στιγµή, ο άλλος κινητήρας συνεχίζει να ακολουθεί την
κίνηση για να µην προκληθούν αντίθετες ϱοπές. Ανάλογα συµπεριφέρονται και οι άλλοι δύο
κινητήρες οι οποίοι ϑέτουν τα όρια της επιτρεπόµενης στρέψης, µε τον 4 να ϑέτει το άνω
όριο και τον 3 το κάτω. Οι δυνάµεις επαναφοράς µοντελοποιούνται από την επιµήκυνση των
ελατηρίων (για τα οποία όπως γνωρίζουµε ισχύει ο νόµος του Hooke F = −k · x).

Η διάταξη έχει και τη δυνατότητα να αυξάνει το stiffness του αντικειµένου, µε µια ϱύθ-
µιση κατά την οποία ο κινητήρας του οποίου το όριο έχει παραβιαστεί δε σταµατά µόνο
να ακολουθεί την κίνηση, αλλά αρχίζει και εκτελεί την αντίθετη κίνηση, µε αποτέλεσµα τη
γρηγορότερη επιµήκυνση του ελατηρίου.

6.2 Προεργασία

Πριν τη διεξαγωγή του πειράµατος χρειάστηκε calibration για το σχεδιασµό και την
αποθήκευση της τροχιάς του εργαλείου προς την ϑέση και τον αρχικό προσανατολισµό του
αντικειµένου, αλλά και για τον ορισµό των δύο περιστροφικών κινήσεων του προβλήµατός
µας (στρέψη & κάµψη).

Η στρέψη είναι µια κίνηση η οποία ορίστηκε εύκολα, καθώς αποτελεί τη roll περιστροφική
κίνηση του εργαλείου. Η κάµψη ωστόσο δεν µπορεί να οριστεί τόσο εύκολα, καθώς αποτελεί
µια κυκλική κίνηση γύρω από ένα εξωτερικό σηµείο (που ϐρίσκεται στη ϐάση του αντικει-
µένου). Για τη χάραξη αυτής της τροχιάς κίνησης, έγινε δειγµατοληψία σηµείων πιάνοντας το
αντικείµενο µε το gripper και στη συνέχεια εκτελώντας την κίνηση µε χειρονακτική ϐοήθεια,
σε ελεύθερη λειτουργία των κινητήρων του ϱοµποτικού ϐραχίονα. Στη συνέχεια χρειάστηκε
παρεµβολή σηµείων, καθώς και προγραµµατισµός του ϱοµπότ να εκτελεί τις κινήσεις του
µεταξύ σηµείων κυκλικά και όχι σε ευθεία γραµµή.

Ως ϕυσική τάση κίνησης ϑέτουµε τη ϑετική στρέψη (όπως τη ϑετική κίνηση στον ορι-
Ϲόντιο άξονα στο περιβάλλον προσοµοίωσης). Επιπλέον, αποφασίζουµε, χάριν απλοποίησης,
η ανάδραση δύναµης να µη γίνεται µε τις ακριβείς δυνάµεις των αισθητήρων, αλλά µε µε-
τασχηµατισµό τους στους άξονες στρέψης και κάµψης, ανάλογα µε την προσοµοίωση όπου
µετρώνται οι κινήσεις στους δύο κάθετους άξονες.

6.3 Παραδοχές, Συµβιβασµοί και Περιορισµοί

Καθώς το πραγµατικό task που έχουµε διαφέρει σε πολλά σηµεία από την προσοµοίω-
ση, είναι αναγκαίο να κάνουµε τις κατάλληλες παραδοχές και συµβιβασµούς, αλλά και να
κατανοήσουµε τους περιορισµούς που έχουµε.

Αρχικά, ϑεωρούµε ότι όπως στην προσοµοίωση µπορούµε να µετασχηµατίσουµε τις δύο
δυνάµεις και δράσεις διαφορετικών αξόνων σε πολικές συντεταγµένες (µέτρο & γωνία), έτσι
µπορούµε να συµπεριφερθούµε και µε τις ϱοπές και περιστροφές στο πραγµατικό πρόβλη-
µα. Αυτό το λογικό άλµα δικαιολογείται από την αναγωγή του προβλήµατος σε ένα νοητό
διάδροµο µε 2 ϐαθµούς ελευθερίας.

΄Ενα άλλο πρόβληµα που αντιµετωπίζουµε είναι ότι οι δράσεις που εξάγει ο αλγόριθµός
µας για διεξαγωγή από το ϱοµπότ, δε µπορούν να πραγµατοποιηθούν µε ακρίβεια. ΄Ετσι,
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είναι πιθανό να έχουµε αποκλίσεις στις γωνίες στρέψης και κάµψης σε κάθε ϐήµα. Για
την οµαλή λειτουργία του αλγορίθµου, µετά την πραγµατοποίηση της δράσης σε κάθε ϐήµα
λαµβάνουµε τις πραγµατικές γωνίες στρέψης και κάµψης της κίνησης του ϱοµπότ, και κρα-
τώντας ίδια τη νοητή τους γωνία σε πολικές συντεταγµένες, αλλάζουµε το µέτρο σε 5◦ (το
επιθυµητό) για την χρήση τους σε ότι αφορά τον αλγόριθµο µάθησης.

Κάτι ακόµα που λαµβάνουµε υπ΄ όψιν είναι τα µηχανικά όρια του αντικειµένου (ϐλ. ενοτ.
6.1). Αν η δράση που εξάγει ο αλγόριθµος περιλαµβάνει αρνητική κάµψη ή στρέψη, όταν
ο προσανατολισµός του αντικειµένου στον αντίστοιχο άξονα συµπίπτει µε αυτόν της αρχικής
ϑέσης, το ϱοµπότ δεν πρέπει να εκτελεί τη συγκεκριµένη κίνηση καθώς υπάρχει ο κίνδυνος
καταστροφής του µηχανισµού. Σε τέτοια περίπτωση, λοιπόν, το ϱοµπότ λαµβάνει εντολή
να µην εκτελέσει περιστροφή γύρω από τον αντίστοιχο άξονα. Προς αποφυγή αρνητικής
επίδρασης στον αλγόριθµο µάθησης από αυτή την προσθήκη, σε τέτοια περίπτωση ορίζουµε
την γωνία της επόµενης κίνησης µέσω γκαουσιανής εξερεύνησης (ϐλ. υποενοτ. 4.5.2 µε µέση
τιµή τη γωνία που προκύπτει από συνιστώσες την αντίθετη κίνηση αυτής που δεν διεξήχθη
στο προηγούµενο ϐήµα και την έξοδο του αλγορίθµου στον άλλο ϐαθµό ελευθερίας (που δεν
έχει το πρόβληµα). Αν δε µπορεί να γίνει καµία από τις δύο ϑεµελιώδεις κινήσεις, τότε ως
µέση τιµή παίρνουµε τη γωνία που προκύπτει από συνιστώσες τις δύο αντίθετες κινήσεις.
Με αυτό τον τρόπο υλοποιούµε έναν άµεσο τρόπο δραπέτευσης από τα µηχανικά όρια του
αντικειµένου. Θέτουµε για αυτή την εξερεύνηση ϸ = π

6 rad.
Τέλος, κατά την εκτέλεση του πειράµατος παρατηρούµε ότι οι αισθητήρες έχουν πολύ

µεγάλο ποσοστό ϑορύβου στις µετρήσεις τους. Αυτό πιθανόν συµβαίνει λόγω της απαίτησης
για πολύ αυστηρό calibration, κάτι το οποίο δεν είναι άµεσα εφικτό. Για το λόγο αυτό
δε χρησιµοποιούνται, και ως ανάδραση δύναµης, αντί για τις µετασχηµατισµένες (στους
δύο άξονες) τιµές των µετρήσεών τους, δίνουµε τις αποκλίσεις στρέψης και κάµψης από τα
επιθυµητά όρια (που είναι ανάλογες, και αντίθετης κατεύθυνσης, µε τις ϱοπές που ϑεωρητικά
ασκούνται στο αντικείµενο ϐάσει µοντελοποίησης).

6.4 Tuning υπερπαραµέτρων

΄Οσον αφορά τις υπερπαραµέτρους της µεθόδου µάθησης, αυτές χρειάζονται αλλαγές έτσι
ώστε να ταιριάξουν στα νέα δεδοµένα και τάξεις µεγέθους του πραγµατικού προβλήµατος.
Υπενθυµίζουµε, όπως αναφέρθηκε στην ενότητα 6.3, ότι εφαρµόζουµε ανάδραση διείσδυ-
σης (από το νοητό διάδροµο που δηµιουργείται), δηλαδή της συνισταµένης των αποκλίσεων
κάµψης και στρέψης από τους επιθυµητούς συνδυασµούς, µέσω των τύπων των πολικών
συντεταγµένων για το µέτρο και τη γωνία (ϐλ. υποενοτ. 4.1.2). Από εδώ και στο εξής, ϑα
αναφερόµαστε σε αυτή την συνισταµένη ως διείσδυση (στους τοίχους του νοητού διαδρόµου).

Αρχικά, ορίζουµε τις 8◦ ως όριο ανώτατης διείσδυσης πάνω από το οποίο ϑα σταµατάµε
το επεισόδιο εκπαίδευσης για προστασία της διάταξης.

Αναλογικά, ϑέτουµε 33 κέντρα RBF των καταστάσεων: αυτό της µηδενικής διείσδυσης,
και άλλα επιπλέον 32 που προκύπτουν από 4 οµόκεντρους κύκλους µε διαδοχικές διαφορές
ακτίνων 0.02264◦ διείσδυσης, αρχική ακτίνα 0.0283 και τελική ακτίνα 0.09622◦ διείσδυ-
σης. Τα κέντρα αυτά τοποθετούνται στις ίδιες γωνίες µε αυτά της προσοµοίωσης, δηλαδή
0,±π

4 ,±π
2 ,±3π

4 , π (σύνολο 8 · 4 = 32). Ακόµα, ως όριο πάνω από το οποίο κρατάµε τις τιµές
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των RBFs ίδιες για σταθερή γωνία ϑέτουµε τις 6◦ (ανάλογα του 0.185 στην προσοµοίωση, ϐλ.
υποενοτ. 4.5.1).

Τα κέντρα των RBF των δράσεων τοποθετούνται στις ίδιες γωνίες, για σταθερό µέτρο
περιστροφής (στρέψης & κάµψης) 5◦.

Σηµειώνουµε ότι οι διαφορές στις µέχρι τώρα παραµέτρους αφορούν κυρίως ακτινικές
αποστάσεις, οι οποίες, όπως είναι ϕυσιολογικό, είναι διαφορετικές στο πραγµατικό πρόβλη-
µα. Αντίθετα, ο γωνιακός χώρος παραµένει ίδιος, στο διάστηµα (−π, π]. Με τον ίδιο τρόπο
ϑα συνεχίσουµε το tuning στις υπόλοιπες υπερπαραµέτρους. Οι µεταβολές παρουσιάζονται
στον πίνακα 6.1.

Πίνακας 6.1: ∆ιαφοροποιήσεις στις υπερπαραµέτρους µεταξύ προσοµοίωσης και πραγµατικού
πειράµατος

Παράµετρος Προσοµοίωση Πραγµατικό πείραµα

ksmall (εξ. (4.2) ) 80 147

kbig (εξ. (4.2) ) 1.4 · 80 1.55 · 147

Κατώφλι µετρητή
µείωσης ε,α

25 για την κατάσταση µηδενικής
δύναµης, 4 για τις καταστάσεις
µε γωνίες 0 και ± π

4 rad, και 12
για τις υπόλοιπες

17 για την κατάσταση µηδενικής
δύναµης, 3 για τις καταστάσεις

µε γωνίες 0 και ± π
4 rad, και 7 για

τις υπόλοιπες

σ00s 0.02 0.015

σs0 0.006 0.005

σ00a 0.025 0.018

6.5 Παράθεση Αποτελεσµάτων

Πραγµατοποιούµε µια εκπαίδευση συνολικά 9 επεισοδίων, ανάµεσα στα οποία αλλάζου-
µε τη δυναµική του αντικειµένου (δηλαδή το νοητό διάδροµο), προκειµένου να εξετάσουµε
τη συµπεριφορά του πράκτορα. Τα επεισόδια ολοκληρώνονται σε σηµεία που ϑέτουµε εµείς.

(αʹ) (ϐʹ)

Εικόνα 6.5: Στιγµιότυπα εκπαίδευσης (πραγµατικό πείραµα)

Απεικονίζουµε την τροχιά που εφαρµόζει το ϱοµπότ πάνω στο αντικείµενο µε ένα διδι-
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άστατο διάδροµο, ακριβώς όπως στην προσοµοίωση, µόνο που αντί να έχουµε ένα κυκλικό
αντικείµενο, έχουµε ένα σηµείο το οποίο δείχνει τις εκάστοτε γωνίες που έχει το αντικείµενο-
µανιτάρι στον άξονα στρέψης και κάµψης. Οι τοίχοι του διαδρόµου ορίζουν τα επιθυµητά
όρια συνδυασµών γωνιών στρέψης και κάµψης. Ο οριζόντιος άξονας αντιστοιχεί στη στρέψη,
ενώ ο κατακόρυφος στην κάµψη. Το τέλος του διαδρόµου σηµατοδοτεί το τέλος του επεισο-
δίου.

Σηµειώνουµε εδώ ότι κατά σύµβαση σχεδιάζουµε το σύστηµα αξόνων έτσι ώστε ψηλότερα
στον κατακόρυφο άξονα να αντιστοιχούν µικρότερες γωνίες κάµψης. Επίσης, τα γραφήµατα
δύναµης που ϑα παρουσιάσουµε παρακάτω ουσιαστικά αναπαριστούν την διείσδυση, όµως
ϐασιζόµενοι στο ότι είναι ποσά ανάλογα, παρουσιάζονται ως δύναµης στα γραφήµατα για
καλύτερη κατανόηση του προβλήµατος.

Παρουσιάζουµε παρακάτω την εκπαίδευση:

• Επεισόδιο 1:

(αʹ) Τροχιά (ϐʹ) Μετρούµενη από τον πράκτορα δύναµη

Σχήµα 6.1: 1ο επεισόδιο εκπαίδευσης (πραγµατικό πείραµα)

Στο πρώτο επεισόδιο (σχ. 6.1) ο πράκτορας δεν παρουσιάζει επιτυχία, καθώς έχει µόλις
ξεκινήσει να εκπαιδεύεται, και επίσης εξερευνά το χώρο. Το επεισόδιο ολοκληρώνεται
περίπου στα 22 ϐήµατα, λόγω µεγάλης υπέρβασης των ορίων.

• Επεισόδιο 5:

(αʹ) Τροχιά (ϐʹ) Μετρούµενη από τον πράκτορα δύναµη

Σχήµα 6.2: 5ο επεισόδιο εκπαίδευσης (πραγµατικό πείραµα)

∆ιπλωµατική Εργασία - Ε. Παπαδηµητρίου 99



Κεφάλαιο 6. Πειραµατικά Αποτελέσµατα

Παρατηρούµε ότι µέχρι το 5ο επεισόδιο (σχ. 6.2) ο πράκτορας έχει εκπαιδευτεί πολύ
ικανοποιητικά ώστε να ακολουθεί οµαλά τα όρια της δυναµικής του αντικειµένου. Η
εφαρµοζόµενη δύναµη (δηλαδή η διείσδυση) έχει µειωθεί σηµαντικά, και το επεισόδιο
ολοκληρώνεται επιτυχώς περίπου στα 32 ϐήµατα.

• Επεισόδιο 6:

(αʹ) Τροχιά (ϐʹ) Μετρούµενη από τον πράκτορα δύναµη

Σχήµα 6.3: 6ο επεισόδιο εκπαίδευσης (πραγµατικό πείραµα)

Στο 6ο επεισόδιο (σχ. 6.3) αλλάζουµε τη δυναµική του αντικειµένου, όπως ϕαίνεται
και από το νέο διάδροµο, συνεχίζοντας όµως την εκπαίδευση από το σηµείο που την
αφήσαµε. Ο πράκτορας ϕαίνεται να ανταποκρίνεται καλά στο διαφορετικό περιβάλλον,
και κάνοντας οµαλή ακολούθηση των ορίων της νέας δυναµικής ολοκληρώνει επιτυχώς
το task στα 29 ϐήµατα.

• Επεισόδιο 7:

(αʹ) Τροχιά (ϐʹ) Μετρούµενη από τον πράκτορα δύναµη

Σχήµα 6.4: 7ο επεισόδιο εκπαίδευσης (πραγµατικό πείραµα)

Μέχρι στιγµής έχουµε εκπαιδεύσει το µοντέλο µόνο σε αύξηση της στρέψης αποκλειστι-
κά µε ταυτόχρονη µείωση της κάµψης. Αλλάζουµε λοιπόν το περιβάλλον ξανά, εισάγο-
ντας µια δυναµική όπου κάποια στιγµή χρειάζεται ταυτόχρονη αύξηση της στρέψης
και της κάµψης. Στο 7ο επεισόδιο λοιπόν (σχ. 6.4), ο πράκτορας ξεκινά διαγράφοντας
ικανοποιητική τροχιά, στη συνέχεια όµως (περίπου στο 19ο ϐήµα) όπου χρειάζεται
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αύξηση στρέψης και κάµψης ταυτόχρονα, κάτι στο οποίο δεν έχει εκπαιδευτεί µέχρι
στιγµής, ϕαίνεται να καταλήγει εκτός ορίων (πιθανόν να εξερευνά το περιβάλλον), όµως
εντέλει στη συνέχεια καταφέρνει να τερµατίσει περίπου στα 35 ϐήµατα. Στο διάγραµ-
µα της δύναµης είναι εµφανές το µέρος όπου ο πράκτορας ϐρίσκεται σε σηµεία για τα
οποία δεν έχει εµπειρία, από την αυξηµένη τιµή της.

• Επεισόδιο 9:

(αʹ) Τροχιά (ϐʹ) Μετρούµενη από τον πράκτορα δύναµη

Σχήµα 6.5: 9ο επεισόδιο εκπαίδευσης (πραγµατικό πείραµα)

Στο τελευταίο επεισόδιο της εκπαίδευσης (σχ. 6.5) παρατηρούµε ότι ο πράκτορας έχει
εκπαιδευτεί και για το µέρος της δυναµικής του αντικειµένου όπου πριν είχε µειωµένη
απόδοση λόγω της έλλειψης εµπειρίας, ακολουθώντας την αυξηµένης δυσκολίας δυ-
ναµική οµαλά, κρατώντας τη δύναµη σε χαµηλά επίπεδα, και τερµατίζοντας εύκολα
περίπου στα 30 ϐήµατα.

Αξιοσηµείωτο είναι το γεγονός ότι παρ΄ όλο που ο πράκτορας, εν µέσω εκπαίδευσης,
ϐρέθηκε σε περιβάλλον µε άγνωστα ερεθίσµατα ενώ η συµπεριφορά του είχε συγκλίνει σε
άλλα, κατάφερε να τα ενσωµατώσει στη συµπεριφορά του χωρίς να επηρεάσει την προηγού-
µενη µάθηση. Σε αυτό ϕαίνεται να παίζει σηµαντικό ϱόλο και η προσαρµοστική εξερεύνηση
και ϱυθµός µάθησης, καθώς επιτρέπει τη σύγκλιση σε σηµεία όπου δεν έχει επιτευχθεί χωρίς
να επηρεάζει ιδιαίτερα τα άλλα, προσφέροντας µια ανεξαρτησία των περιοχών µάθησης (χωρίς
ϕυσικά αυτό να αντιτίθεται µε τη λογική των συνεχών χώρων καταστάσεων και δράσεων).

Το παραπάνω στοιχείο είναι ιδιαίτερα σηµαντικό, αφού στα ϱοµπότ η συνεχής µάθηση
µπορεί να ϕανεί αποτελεσµατική, εφόσον είναι δύσκολο να εφαρµόσουµε εξ αρχής µια εκ-
παίδευση που ϑα περιλαµβάνει όλες τις δυνατές υποπεριπτώσεις (πιθανόν να αποτελέσει µια
ιδιαίτερα χρονοβόρα διαδικασία).

Τέλος, παραθέτουµε τα διαγράµµατα της µέσης δύναµης, ανταµοιβής, και TD σφάλµατος
ανά επεισόδιο εκπαίδευσης (σχ. 6.6). Παρατηρούµε το αναµενόµενο, δηλαδή σταδιακή
µείωση της δύναµης (διείσδυσης) και του TD σφάλµατος και αύξηση της ανταµοιβής έως
το 7ο επεισόδιο (σηµειώνουµε ότι στα διαγράµµατα τα επεισόδια έχουν το εύρος 0-8 αντί
για 1-9), όπου και παρουσιάζονται διαταραχές λόγω του άγνωστου περιβάλλοντος, οι οποίες
εντέλει στη δύναµη και στην ανταµοιβή εξοµαλύνονται.
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(αʹ) Μέση δύναµη (ϐʹ) Μέση λαµβανόµενη ανταµοιβή

(γʹ) Μέσο TD σφάλµα

Σχήµα 6.6: Μέσοι όροι µεγεθών µάθησης ανά επεισόδιο (στο πραγµατικό πείραµα)
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Μέρος III

Επίλογος
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Κεφάλαιο 7

Επίλογος

7.1 Συµπεράσµατα

Στην εργασία αυτή ασχοληθήκαµε µε την υλοποίηση µιας µεθόδου Ενισχυτικής Μάθη-
σης αγνώστου µοντέλου, η οποία, µεταξύ άλλων, δεν απαιτεί µακροσκελή εκπαίδευση και
εµφανίζει γρήγορα αποτελέσµατα, έτσι ώστε να µπορεί να χρησιµοποιηθεί σε πραγµατική
διάταξη. Φάνηκε ότι ο αλγόριθµος Episodic Linear Semi-gradient SARSA είναι κατάλληλος
για τις απαιτήσεις µας,

Ξεκινήσαµε ανάγοντας το πρόβληµα του επιδέξιου χειρισµού µε ανάδραση δύναµης, σε
ένα task απόδρασης από διδιάστατο διάδροµο (περιβάλλον προσοµοίωσης). Στην προσοµοί-
ωση έγιναν όλες οι απαραίτητες δοκιµές προκειµένου η µέθοδός µας να λειτουργήσει όσο
καλύτερα γίνεται.

Μια πολύ σηµαντική προσθήκη µας στην υλοποίηση είναι αυτή της προσαρµοστικής
εξερεύνησης και ϱυθµού µάθησης, η οποία ταυτόχρονα µείωσε τα απαιτούµενα ϐήµατα εκ-
παίδευσης και αύξησε την απόδοση του αλγορίθµου. Επιπλέον, ϐοηθά στις περιπτώσεις
όπου ϑέλουµε να έχουµε µια διαρκή µάθηση, όπως σε καταστάσεις όπου συλλέγουµε δεδο-
µένα συνεχώς σε πραγµατικό χρόνο κατά την εργασία που πραγµατοποιεί το ϱοµπότ, χωρίς
να είναι δυνατή µια εκ των προτέρων ολοκληρωµένη εκπαίδευση.

Τέλος, µε τα πειράµατα στην πραγµατική διάταξη δοκιµάστηκε η πραγµατική συνεισφο-
ϱά της µεθόδου µας στην πραγµατικότητα, όπου πέτυχε πολύ ικανοποιητικά αποτελέσµατα.

7.2 Μελλοντικές Επεκτάσεις

Η εργασία µας είναι µόνο ένα µέρος ενός µεγάλου πεδίου έρευνας, και υπάρχουν πολλές
και διαφορετικές µελλοντικές επεκτάσεις για αυτή.

Μια από τις πιο σηµαντικές επεκτάσεις οι οποία ϑα µπορούσε να εφαρµοστεί πιο άµεσα
είναι η γενίκευση του task προς µια πιο ϱεαλιστική tactile κατεύθυνση, όπου οι δυνάµεις
που µετρώνται από τους αισθητήρες δε ϑα αναλύονται στους άξονες της στρέψης και της
κάµψης, αλλά ϑα αποτελούν την κατάσταση του πράκτορα κάθε στιγµή, χωρίς κάποιον
σηµαντικό µετασχηµατισµό. Αυτό το πρόβληµα ϕυσικά προσθέτει περισσότερες διαστάσεις
στο πρόβληµα, και ϕέρει νέα Ϲητήµατα προς επίλυση, όπως η επιλογή νέων παραµέτρων και
η µείωση της απαιτούµενης υπολογιστικής δύναµης.

Επιπλέον, ωφέλιµη στο πρόβληµα που έχουµε να επιλύσουµε, σε µελλοντική έρευνα,
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µπορεί να είναι η µάθηση από ανθρώπινη επίδειξη, η οποία µπορεί να επιταχύνει ακόµα
περισσότερο την εκπαίδευση και τη σύγκλιση, µέσω δεδοµένων χειροκίνητης επίτευξης του
task που ϑα αποτελέσουν τη ϐάση της µετέπειτα εκπαίδευσης του ϱοµπότ. Η προσέγγιση
αυτή µπορεί να εφαρµοστεί και εφαρµογή της εργασίας µας σε multi-fingered ϱοµποτικές
διατάξεις, στις οποίες ϕαίνεται να ϐοηθά τόσο στη µείωση των δειγµάτων µάθησης και στο
robustness, όσο και στη ϕυσικότητα των κινήσεων [32].

Μια ακόµα προτεινόµενη επέκταση είναι η γενίκευση του προβλήµατος της προσοµοίω-
σης για διαδρόµους όπου η γενική κατεύθυνση τους δε ϐρίσκεται κατ΄ ανάγκη προς τα δεξιά.
Μια υλοποίηση για αυτό το πρόβληµα πιθανόν να απαιτεί καταγραφή των τοίχων τους οποί-
ους συνάντησε πρόσφατα ο πράκτορας, ώστε να υπερνικηθεί η πιθανότητα παγίδευσής του.
Με αυτή τη γενίκευση είναι λογικό ότι και η πραγµατική ϱοµποτική κίνηση σε 2 ϐαθµούς
ελευθερίας ϑα έχει πολύ µεγαλύτερες ελευθερίες.
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Παράρτηµα Αʹ

Το ϱοµπότ Panda

Το Panda της Franka Emika είναι ένας ϱοµποτικός ϐραχίονας πλεοναζόντων, και συγκε-
κριµένα 7 ϐαθµών ελευθερίας, µέσω 7 στροφικών αρθρώσεων, που επιτρέπει τη διεξαγωγή
επιδέξιων κινήσεων.

Εικόνα Αʹ.1: Σχεδιασµός αξόνων στο Panda (από [4])

Στην εικόνα Αʹ.1 απεικονίζεται το Panda, µαζί µε τους άξονες στις αρθρώσεις του. Είναι
d1 = 0.333m, d3 = 0.316m, d5 = 0.384m, df = 0.107m, a4 = 0.0825m, a5 = −0.0825m,

a7 = 0.088m [4].
Με ϐάση την εικόνα αυτή, παραθέτουµε στον πίνακα Αʹ.1 τις παραµέτρους Denavit-

Hartenberg του Panda σύµφωνα µε τη σύµβαση του Craig [33] (από [4]).
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Πίνακας Αʹ.1: Παράµετροι Denavit-Hartenberg του Panda (από [4])

΄Αρθρωση ai (m) αi (rad) di (m) θi

1 0 0 0.333 q1

2 0 −π
2 0 q2

3 0 π
2 0.316 q3

4 0.0825 π
2 0 q4

5 -0.0825 −π
2 0.384 q5

6 0 π
2 0 q6

7 0.088 π
2 0 q7

Εργαλείο 0 0 0.107 0
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ϐλ. ϐλέπε
κ.λπ. και λοιπά
κ.ο.κ. και ούτω καθεξής
RL Reinforcement Learning
IMU Inertial Measurement Unit
MDP Markov Decision Process
MRP Markov Reward Process
DP Dynamic Programming
RBF Radial Basis Function
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Απόδοση Ξενόγλωσσος όρος
ανθρωποειδή humanoids
Τεχνητή Νοηµοσύνη Artificial Intelligence
Επιδέξιος Χειρισµός Dexterous Manipulation
΄Οραση Υπολογιστών Computer Vision
Ενισχυτική Μάθηση Reinforcement Learning
Μηχανική Μάθηση Machine Learning
ανθρώπινη επίδειξη human demonstration
στρέψη twisting
κάµψη bending
ανύψωση lifting
αγνώστου µοντέλου model-free
δράση action
κατάσταση state
ανταµοιβή reward
πράκτορας agent
ϐήµα iteration
πλειάδα tuple
µοντέλο model
Μαρκοβιανή ∆ιαδικασία Markov Process
Μαρκοβιανή Ιδιότητα Markov Property
Μαρκοβιανή Αλυσίδα Markov Chain
απόδοση return
πολιτική policy
συνάρτηση αξίας value function
συνάρτηση δράσης-αξίας action-value function
∆υναµικός Προγραµµατισµός Dynamic Programming
αξιολόγηση πολιτικής policy evaluation
πρόβλεψη prediction
ϐελτίωση πολιτικής policy improvement
επανάληψη πολιτικής policy iteration
επανάληψη αξίας value iteration
έλεγχος control
πάνω στην πολιτικής on-policy
εκτός πολιτικής off-policy
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ϱυθµός µάθησης learning rate
εξερεύνηση exploration
εκµετάλλευση exploitation
προσέγγιση συνάρτησης function approximation
γραµµικές µέθοδοι linear methods
διάνυσµα χαρακτηριστικών feature vector
γκαουσιανή συνάρτηση gaussian function
Ενισχυτική Μάθηση ϐάσει πολιτικής policy-based Reinforcement Learning
Ενισχυτική Μάθηση ϐάσει αξίας value-based Reinforcement Learning
Μέθοδοι ∆ράστη-Κριτή Actor-Critic Methods
µέθοδοι παρτίδας batch methods
επεξηγησιµότητα explainability
προσαρµοστικός adaptive
εξερεύνηση ϐασισµένη στο µέτρηµα count-based exploration
µάθηση µε διαταραχές learning with disturbances
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