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0Od 2006 roku adiunkt w Instytucie Automatyki i Informatyki Stosowanej Politechniki Warszaw-
skiej.

4 Wykaz publikacji bedacych podstawg wniosku habilitacyjnego

Ponizsze publikacje wchodzg w sktad osiagniecia, o ktérym mowa w art. 16 ustawy z dnia 14
marca 2003 r. o stopniach naukowych i tytule naukowym oraz o stopniach i tytule w zakresie
sztuki. Przy kazdej pozycji podany jest Impact Factor (IF) czasopisma (jeSli niezerowy) oraz licz-
ba cytowan (jeSli niezerowa) wedtug Web of Science. Pod kazda pozycja okresSlony jest rowniez
indywidualny wktad wnioskodawcy w autorstwo publikacji. Pozostaty dorobek wnioskodawcy
przedstawiony jest w osobnych zatgcznikach.

[1] P.Wawrzynski, ’Real-Time Reinforcement Learning by Sequential Actor-Critics and Expe-
rience Replay,” Neural Networks 22, pp. 1484-1497, Elsevier, 2009.
IF=2, 11 cytowan
Wktad wlasny: 100%

[2] P.Wawrzynski, A.Pacut, "Balanced Importance Sampling Estimation,” Proceedings of
the 11th International Conference on Information Processing and Management of Uncer-
tainty in Knowledge-based Systems (IPMU), Paris, July 2-7, 2006, pp. 66-73.

Pawet Wawrzynski Autoreferat 1



Wkitad wihasny: 70%, zaproponowanie formy estymatora bedacego przedmiotem pracy,
wspoétudzial w badaniu jego wiasnosci, przygotowanie eksperymentéw numerycznych i
wspotudzial w opracowywaniu tekstu.

[3] P.Wawrzynski, A.K.Tanwani, ,,Autonomous Reinforcement Learning with Experience
Replay,” Neural Networks 41, pp. 156-167, Elsevier, 2013.
IF=2, 4 cytowania
Wktad wtasny: 70%, zaprojektowanie algorytmu i opis jego wlasnosci, opiniowanie eks-
perymentow obliczeniowych, wspétudziat w przygotowaniu artykutu.

[4] P.Wawrzynski, B.Papis, “Fixed point method for autonomous on-line neural network tra-
ining,” Neurocomputing 74, pp. 2893-2905, Elsevier, 2011.
[F=1.4, 2 cytowania
Wkiad wtasny: 70%, pomyst i zaprojektowanie algorytmu, dyskusja eksperymentéw ob-
liczeniowych, przygotowanie artykutu.

[5] P.-Wawrzynski, “Fixed point method of step-size estimation for on-line neural network
training,” International Joint Conference on Neural Networks, Barcelona, Spain, 2010.
Wkiad wiasny: 100%

[6] P.Wawrzynski, "Reinforcement Learning in Fine Time Discretization,” Lecture Notes in
Computer Science 4431, pp. 470-479, Springer-Verlag, 2007.
1 cytowanie
Wktad wiasny: 100%

[7] P.Wawrzynski, ,,Control policy with autocorrelated noise in reinforcement learning for
robotics,” International Journal of Machine Learning and Computing, Vol. 5, No. 2, pp.
91-95, IACSIT Press, 2014.

Wkiad wiasny: 100%

[8] P.Wawrzynski, ,,Reinforcement Learning with Experience Replay for Model-Free Huma-
noid Walking Optimization,” International Journal of Humanoid Robotics, World Scien-
tific, Vol. 11, Vol. 11, No. 3, pp. 1450024, 2014.

IF=0.8.
Wkiad wiasny: 100%

[9] P.Wawrzynski, "Autonomous Reinforcement Learning with Experience Replay for Hu-
manoid Gait Optimization,” Proceedings of the International Neural Network Society
Winter Conference (INNS-WC2012), pp. 205-211, Procedia, 2012.

2 cytowania
Wktad wtasny: 100%

5 Opis cyklu publikacji bedacych podstawg wniosku habilitacyjnego
»,Wzbogacenie metodyki uczenia si¢ przez wzmacnianie umozliwiajace
jej stosowanie w sterowaniu”

Prezentowane tu badania naukowe stanowig odpowiedZ na nast¢pujace, dalekosi¢zne wyzwanie.
W ramach wspolczesnego paradygmatu automatyki, urzadzenia techniczne (w szczeg6lnosci ro-
boty) sa sterowane przez systemy skonstruowane przez ludzi. Konstrukcje takie opieraja si¢ na
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modelach dynamiki tych obiektow. Dlatego paradygmat ten jest ograniczony przez ztozonos¢
systemu, dla ktérego cztowiek jest w stanie zbudowaé model dynamiki. To ograniczenie moze
by¢ pokonane w ramach nastepujacego, alternatywnego paradygmatu: Systemy sterowania po-
prawiaja swoje dziatanie w jego trakcie, podejmujac dziatania prébne, ktérych konsekwencji nie
sq w stanie doktadnie przewidzie€.

Powyzej opisany alternatywny paradygmat jest rozwijany w dziedzinie pn. uczenie maszy-
nowe, a w szczegolnosci jej gatezi pn. uczenie si¢ przez wzmacnianie. Mimo trwajacego kilka
dekad postepu w tych obszarach, uczace si¢ maszyny nie sa rozpowszechnione. W ramach przed-
stawianych tu badan atakowane byly trzy problemy stanowiace najistotniejszg przeszkode:

— zbyt mala szybko$¢ dziatania algorytméw uczenia si¢ przez wzmacnianie,

— niedostateczna autonomia tych algorytméw, rozumiana jako niezaleznos$¢ od parametréow,
ktore projektant wyznacza metodg prob-i-biedow,

— niemoznos$¢ zastosowania tych algorytméw w warunkach gestej dyskretyzacji czasu, ty-
powej dla zastosowar w sterowaniu.

Metodyka uczenia si¢ przez wzmacnianie rozbudowana o elementy stanowigce rozwigzanie po-
wyzszych problemoéw, stala si¢ dostatecznie efektywna, aby mozna ja byto zastosowac do trud-
nego problemu robotycznego. W ramach przedstawionych tu prac zostata ona zastosowana do
optymalizacji chodu robota humanoidalnego.

Uczenie si¢ przez wzmacnianie

W dziedzinie uczenia si¢ przez wzmacnianie [10] rozwazane jest zagadnienie decydenta, ktory
w dyskretnej chwili czasu ¢ = 1,2, ... znajduje si¢ w pewnym stanie x; € X i na podstawie
tego stanu podejmuje decyzje u; € U. Nastepnie, Srodowisko przenosi decydenta do nastgpnego
stanu x,11 i wyptaca mu nagrode r, € R, przy czym x4, jest losowane z rozktadu warunkowego
P, (-|z, uy), zas nagroda jest wartoscig funkcji 7 (1, u; ). Rodzina rozktadéw P, jak i funkcja 7
sg nieznane. Interakcja decydenta ze Srodowiskiem moze by¢ podzielona na niezalezne epizody,
ktore sg arbitralnie przerywane przez Srodowisko lub koriczg si¢ poniewaz decydent osigga cel
sterowania, albo wrecz przeciwnie — powoduje sytuacje awaryjng. W takich wypadkach decydent
jest, bez zadnej decyzji, przeniesiony do stanu wybranego losowo i rozpoczyna si¢ nowy epizod.

W ogélnosci zadanie decydenta polega na tym, aby zoptymalizowac reaktywna polityke de-
cyzyjna, czyli nauczyé¢ si¢ dopasowywac decyzje do stanéw w taki sposéb, aby w kazdej chwili
spodziewac si¢ mozliwie najwyzszej sumy zdyskontowanych nagréd w przysztosci. Formalnie,
polityka decyzyjna 7 to rozktad prawdopodobiefistwa decyzji parametryzowany przez stany.
Jej jakos¢ okresla sie w dwéch etapach. Funkcja wartosci V™ (x) przypisuje stanowi z warto§é
oczekiwang sumy zdyskontowanych, z dyskontem € (0, 1), nagréd do zdobycia poczawszy od
stanu x, przy stosowaniu polityki 7:

Vi(z)=F <Z Vorepi

i>0

x; = x, 7 okreSla utﬂ-) (D)

Jako$¢ polityki okresla wskaznik jakosci bedacy w istocie wartoScig oczekiwang funkcji wartoSci
w rozktadzie stacjonarnym stanow, 1™, wynikajacym z polityki 7:

J(m) = /X V()i (@), @)
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Celem uczenia si¢ przez wzmacnianie jest maksymalizacja powyzszego wskazZnika jakoSci ze
wzgledu na 7, przy nieznajomosci P, ani 7, jedynie na podstawie danych z interakcji decydenta
ze swoim otoczeniem. EfektywnoS¢ algorytmow uczenia si¢ ocenia si¢ ze wzgledu na tempo
zbiegania do maksimum J w czasie tej interakcji.

Powyzszy model w nastepujacy sposéb stosuje si¢ w automatyce i robotyce. Decydent jest
sterownikiem urzadzenia (robota), decyzjami sg sterowania, stanem decydenta jest zestaw infor-
macji obejmujacy stan urzadzenia, jego otoczenia, a takze wskazujacych biezacy cel sterowania.
Nagroda jest pewng miarg tego, w jak duzym stopniu jest w danej chwili realizowany cel ste-
rowania. Zadaniem uczacego si¢ sterownika jest nauczy¢ si¢ tak sterowac urzadzeniem, aby w
kazdej chwili méc spodziewac si¢ wysokich przysztych nagréd za realizacje celu sterowania.

Szybkos¢ algorytmow uczenia si¢ przez wzmacnianie

Klasyczne algorytmy uczenia si¢ ze wzmacnianiem, takie jak Q-Learning [11] i metody Aktor-
Krytyk [12,13,14,15] dzialajg w taki spos6b, ze w miare jak postepuje proces decyzyjny (stero-
wania), kolejne stany, decyzje i nagrody sa wykorzystywane do dokonywania poprawek parame-
tréw polityki decyzyjnej, zatem prébka danych z procesu decyzyjnego jest przetworzona tylko
raz. Taki sekwencyjny sposob przetwarzania informacji powoduje, ze oparte o nie algorytmy
sq nieefektywne w tym sensie, ze proces sterowania musi toczy¢ si¢ bardzo dtugo, aby na jego
podstawie polityka sterowania zostata zoptymalizowana.

W artykule [1] pokazalem, ze kazdy sekwencyjny algorytm uczenia si¢ przez wzmacnianie,
spetniajacy pewne typowe warunki, w tym metoda typu Aktor-Krytyk, moze by¢ przekonstru-
owany do nastgpujacego schematu: Dane z procesu decyzyjnego sa zapamigtywane w bazie
danych, stamtad pobierane przez rownolegly proces obliczeniowy, ktory traktuje je niemal tak,
jakby opisywaly wydarzenia, ktére wtasnie miaty miejsce i wykorzystuje je do dokonywania
poprawek polityki decyzyjnej. Proces obliczeniowy moze przetwarza¢ dane szybciej, niz one
naptywaja, wiec przetwarzac te same probki wielokrotnie, co prowadzi do poprawy efektywno-
Sci. W ramach tego podejScia rozwigzatem szereg nietrywialnych probleméw, w szczegdélnosci
taki, ze dane z wczesniejszych etapow procesu decyzyjnego zostaly wygenerowane przez inng
niz obecna polityke decyzyjna, zatem bezpoSrednio nie mogg postuzy¢ jako Zrédto wskazéwek
jak poprawic¢ obecng polityke.

Algorytm zmodyfikowany wg zaproponowanego rozwiazania okazuje si¢ nawet piecdziesie-
ciokrotnie bardziej efektywny niz oryginat w tym sensie, ze potrzebuje tylezkrotnie krétszego
procesu decyzyjnego do osiagni¢cia polityki decyzyjnej tej samej jakoSci. Przez wiele kolej-
nych lat algorytm opisany w [1] byt najszybsza metoda niepostugujaca si¢ modelem dynamiki
obiektu, optymalizujacg sterowania obiektu pn. Cart-Pole Swing-Up. Jest to wozek z luzno zwi-
sajacym wahadlem; celem sterowania jest tak rusza¢ wozkiem, aby podrzuci¢ wahadto do géry
i stabilizowac je w pionie.

Artykut [1] wprowadza koncepcje obcigtych T D (\)—estymatoréw' przysztych nagréd, sta-
nowiagcych ogdlne rozwigzanie problemu estymacji kierunku poprawy biezacej polityki decy-
zyjnej na podstawie danych o procesie sterowania zebranych wczesniej, kiedy stosowana byta

'Maja one nastepujaca postac:

T,
=0 — i+j

K K
dlnm(u; 0 = (wigy;0
a0 E (YN (rigs + 9V (@i 41;0) — V(i3 v)) min {H —h } (3)

Pawel Wawrzynski Autoreferat 4



inna polityka sterowania. Efektywno$¢ algorytmu uczenia si¢ przedstawionego w pracy [1] zo-
stata pokazana na symulowanym obiekcie pod nazwa pot-gepard, ktdry specjalnie opracowatem
na potrzeby tych badan. P6t-gepard jest ptaskim taficuchem kinematycznym o szesciu stopniach
swobody, o ksztalcie tulowia z dwiema koniczynami. Zadanie sterowania nim polega na tym,
aby biegt jak najszybciej do przodu. W czasie, kiedy wydawany byt artykut [1], algorytmy w
dziedzinie uczenia si¢ przez wzmacnianie byly testowane na duzo prostszych obiektach, takich
jak wspomniany wyzej Cart-Pole Swing-Up. Po6t-gepard byl pdzniej stosowany przez innych
autoréw, np. w pracy [20] z roku 2016.

Uczenie si¢ przez wzmacnianie opiera si¢ na dokonywaniu losowan (decyzji), rejestrowa-
niu jakoSci wyniku (nagréd i kolejnych stanéw) i wyznaczaniu rozktadu, z ktérego bedg do-
konywane losowania w przysztosci (polityki decyzyjnej). Jednym z centralnych zagadnien tej
dziedziny jest wigc wnioskowanie o wartoSciach oczekiwanych funkcji losowej w danych roz-
ktadach prawdopodobieristwa (optymalizowanej polityki), na podstawie losowan z rozktadéw
Zrédtowych (wezesniejszych polityk).

W artykule [2], napisanym wraz z prof. Andrzejem Pacutem, kierownikiem zespotu, w kt6-
rym pracuj¢, ogélna postaé¢ wyzej opisanego problemu zostata zaatakowana bezposrednio. Zostat
zaproponowany tzw. estymator zbalansowany. Wykorzystuje on klasyczny zabieg, a mianowicie
mnozenie wartoSci funkcji przez iloraz gestoSci danego rozktadu prawdopodobienistwa i Zrodto-
wego. W artykule zaprezentowano nowy sposOb wazenia tak preparowanych prébek, a miano-
wicie waga probki jest proporcjonalna do pewnej miary odlegtosci miedzy rozktadami danym i
zrédtowym.? Ten sposéb estymacji ma bardzo korzystng wtasno$¢, a mianowicie tak zdefinio-
wany estymator jest asymptotycznie optymalny w sensie minimalizacji wariancji. Zastosowanie
tego sposobu powoduje efektywne wykorzystywanie danych, prowadzi wigc do szybkiego ucze-
nia si¢ przez wzmacnianie.

Autonomia algorytmow uczenia si¢

Szereg algorytmow uczenia si¢, w tym wickszoS¢ algorytmow uczenia si¢ przez wzmacnianie,
ma charakter metod aproksymacji stochastycznej [16]. Metody takie wymagaja wspétczynni-
ka zwanego parametrem kroku. Mimo wielu dekad badan, nie istniejg odporne metody, ktére
wyznaczaja ten wspolczynnik w trakcie dziatania metody. Moze on by¢é wyznaczony ekspery-
mentalnie, ale to polega na kilkukrotnym przeprowadzeniu procesu uczenia si¢ tylko po to, aby
zalez¢ najwlasciwszy wspolczynnik. W praktycznych zastosowaniach jest to nie do przyjecia,
gdyz zwykle uczenie dotyczy podatnego na uszkodzenia urzadzenia.

Oto formalny opis tego problemu. Poszukujemy minimum ciaglej i rézniczkowalnej funkcji
J : R" — R. Nie jest znany jej gradient, natomiast dany jest generator probek &,t =1,2,... i
taka funkcja g(0, x), ze warto$¢ oczekiwana Fg(0, £), w ktérej losowe jest &, jest réwna gradien-
towi V.J(#). Klasyczng metodg znalezienia minimum J jest tzw. Procedura Robbinsa-Monro,

2Estymator ma postaé

N T(u;
Sy r(ui) 2, )
N
Sy k(i)

() :/(77;((2))>2m(u)du.

gdzie
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ktdéra poprawia przyblizenie optymalnej wartosci 6 wg nastepujacych iteracji:

011 :et_ﬁtg(etvgt)a t=1,2,... 4)

gdzie (3; to dodatni skalar bedacy wspomnianym wyzej parametrem kroku. Jakkolwiek istnieja
teoretyczne warunki jakie parametry kroku powinny spetniac, to jednak sa one w praktyce nie-
przydatne. Uniwersalna i odporna metoda, ktéra wyznaczataby (3; w trakcie dziatania rekurencji
(4) jest wcigz poszukiwana, cho¢ problem jest znany od szeSciu dziesiecioleci.

W pracy [5] zaproponowatem mechanizm wyznaczania parametru kroku oparty o nastepu-
jace zasady:

— proces (4) jest podzielony na okresy,

— w kazdym okresie, oprécz tego, ze parametr 6 jest aktualizowany na podstawie (4), jest
takze wyznaczana jego alternatywna warto$¢ 6’ na podstawie formuty

6£+1 zeé—ﬁtg(ﬁto,ft), t = 1,2,... (5)

przy czym t, to poczatkowa chwila okresu, oraz 0; = 0y,.

Powyzsze zasady opieraja si¢ na nastgpujacej wlasnosSci: zbyt duzy parametr kroku powoduje
szybko rosnacy dystans miedzy 6, i ¢, (krzywizna J ma dominujacy wplyw na ruch 6;). Dla zbyt
matego parametru kroku, ten dystans pozostaje zbyt maly (krzywizna J ma nieistotny wptyw na
ruch 6;). Warto$¢ 3; zapewniajacg szybkg zbiezno$§¢ mozna osiggnac stabilizujac tempo odda-
lania si¢ od siebie 6, i 6;.

W artykule [4] zaproponowaliSmy oparty na powyzszych zasadach algorytm uczenia si¢ sieci
neuronowej on-line, w ktérym kazdy element wektora ¢; postuguje si¢ niezaleznym parametrem
kroku. Algorytm ten zostal takze wzbogacony o szereg wnioskow z wlasnoSci procesu (4). W
rezultacie, okazal si¢ on wyraZnie szybszy niz Rozszerzony Filtr Kalmana [17] zastosowany do
tych samych probleméw.

W artykule [3] zaproponowaliSmy wersje metody wyznaczajacej parametr kroku dopasowa-
na do dziatania z algorytmami typu Aktor-Krytyk wprowadzonymi wczes$niej w [1]. Dziatanie
takiego algorytm polega na jednoczesnym dopasowaniu do siebie dwoéch struktur: polityki de-
cyzyjnej oraz tzw. Krytyka, czyli aproksymatora funkcji wartosci. Tworzy to sytuacje, w ktorej
parametry polityki decyzyjnej poruszajg si¢ w stron¢ maksimum funkcji zmieniajacej si¢ wraz
z Krytykiem, za$ parametry Krytyka poruszaja si¢ w strone¢ minimum funkcji zmieniajacej si¢
wraz z polityka decyzyjna. W tej sytuacji, zgodnie z wlasnoSciami przedstawionymi w [14],
zbiezno$¢ Krytyka powinna by¢ w granicy nieskoriczenie szybsza niz zbieznoS¢ polityki decy-
zyjnej. Z zasady tej czyni uzytek algorytm zaproponowany w [3].

Algorytmy uczenia si¢ przez wzmacnianie w warunkach gestej dyskretyzacji czasu

Algorytm uczenia si¢ przez wzmacnianie dokonuje wyboru decyzji postugujac si¢ stochastycz-
ng polityka decyzyjna, czyli rozktadem prawdopodobiefistwa decyzji parametryzowanym przez
stan. Decyzja musi by¢ losowana, aby algorytm uczenia si¢ mégt rozpoznac jakoS¢ réznych de-
cyzji i przypisa¢ do wszystkich stanéw te najlepsze.

Na og6t polityka decyzyjna ma nastepujacg strukture. Jej podstawg jest aproksymator (np.
sie¢ neuronowa), na ktérego wejsciu jest stan decydenta, a na wyjsciu wartos$¢ oczekiwang roz-
ktadu prawdopodobienstwa, z ktérego losowana jest decyzja. Kolejne dwie decyzje sa zalezne
jedynie poprzez stan, do ktérego doprowadzita pierwsza.
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Z powyzszych okolicznosci wynikaja nast¢pujace trudnoSci w stosowaniu uczenia si¢ przez
wzmacnianie w automatyce i robotyce. Po pierwsze, typowy sterownik cyfrowy generuje stero-
wania z duzg czestotliwoscig. W rezultacie, kazda z nich trwa krétko, a tym samym trudno jest
z duza doktadnoscig rozpoznac jej konsekwencje. Im gestsza jest bowiem dyskretyzacja czasu,
tym wiecej jest poSrednich chwil czasowych miedzy decyzja, a pojawieniem si¢ jej efektow.

Druga z trudno$ci polega na tym, ze w realnych zastosowaniach sterowniki faktycznie wyzna-
czaja pewne fizyczne wartoSci, takie jak napiecia, ktore nie moga by¢ diametralnie zmieniane
miedzy kolejnymi chwilami czasowymi. Tymczasem realizacja wyzej opisanej stochastycznej
polityki decyzyjnej oznacza w wickszoSci przypadkéw dodanie do gtadkiego przebiegu stero-
wan bialego szumu. Im gestsza dyskretyzacja czasu, tym bardziej jest to kopotliwe techniczne
i na wieksze uszkodzenia wystawia sprzet sterowany w taki sposob.

Do czasu mojego artykutu [6] zagadnienie gestej dyskretyzacji czasu sterowania wlaSciwie
nie bylo podejmowane w literaturze uczenia si¢ przez wzmacnianie w postaci dyskretnej, od-
powiadajacej realiom. Istniala natomiast Sciezka badani nad uczeniem si¢ przez wzmacnianie w
czasie ciggltym [18], ktdra jednak byta bardzo odlegta od zastosowan.

W artykule [6] przedstawilem koncepcje stochastycznej polityki decyzyjnej, w ktorej czas
jest podzielony na okresy. W ich trakcie miedzy decyzjami wystepuje odpowiednio zaprojek-
towana zaleznoS¢ stochastyczna (poza zaleznoScig wynikajaca z dynamiki Srodowiska, polega-
jaca na tym, ze decyzja wynika ze stanu, a ten jest skutkiem poprzedniej decyzji). W artykule
zostalo pokazane, ze taka polityka decyzyjna moze by¢ optymalizowana przez szeroka klase al-
gorytmOw ucznia si¢ przez wzmacnianie opartych na gradiencie logarytmu gestosci decyzji. Ta
klasa obejmuje m.in. metody typu Aktor-Krytyk. W takim zastosowaniu decyzje z pojedynczego
okresu stanowig tacza si¢ w makro-decyzje, zas celem algorytmu uczacego staje si¢ manipulo-
wanie gestoScig prawdopodobienstw poszczegdlnych makro-decyzji (zwigkszanie gestosci tych
,dobrych” i zmniejszanie tych ,,ztych”). Pomyst ten stanowi rozwigzanie problemu znikome-
go wplywu pojedynczej decyzji na proces sterowania. Dla dowolnie gestej dyskretyzacji czasu
mozna dobraé wystarczajgca dlugo$¢ okresu, aby makro-decyzja wywierala istotny wplyw na
ten proces.

W artykule [7] zbadalem wlasnosci polityki decyzyjnej skonstruowanej w nastepujacy spo-
sOb: Decyzja jest suma dwoch sktadnikéw. Pierwszy z nich jest wyznaczany przez aproksymator
(np. sie¢ neuronowy), ktérego wejsciem jest stan, za$ parametry sg optymalizowane w procesie
uczenia si¢. Drugim sktadnikiem jest autoskorelowany proces stochastyczny (np. Sredniej ru-
chomej lub autoregresyjny). Przy dowolnej dyskretyzacji czasu parametry tego procesu mozna
dobra¢ w taki sposob, aby taka polityka byta technicznie realizowalna, tzn. nie dotykat jej pro-
blem zbyt szybko zmieniajacych si¢ sterowan. Taka polityke mozna w przyblizeniu optymalizo-
wacé metodami typu Aktor-Krytyk. Z powodzeniem zastosowali jg autorzy pracy [20], gdzie jest
ona optymalizowana przy uzyciu wyspecjalizowanego algorytmu. W nieopublikowanym jeszcze
materiale proponuj¢ inny, jeszcze sprawniejszy algorytm optymalizujacy taka polityke.

Sprawdzian: uczacy si¢ chodzi¢ humanoid

Opracowane przeze mnie metody dziataly zadowalajagco w symulacjach z nietrywialnymi pro-
blemami sterowania. Naturalnym etapem ich badan stata si¢ konfrontacja ze ztozonym robotem.
Dlatego jeszcze pod koniec 2009 roku rozpoczatem projekt badawczy, ktérego celem byto po-
wstanie robota humanoidalnego ze sterownikiem zdolnym do prowadzenia obliczen na duzych
sieciach neuronowych; tym sterownikiem stal si¢ maty, ale w petni sprawny komputer osobisty
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z systemem Linux. Kolejnymi celami tego projektu byta budowa oprogramowania sterujacego,
implementacja odpowiednich metod uczenia si¢ przez wzmacnianie oraz przeprowadzenie te-
stowego procesu nauki chodzenia. Skala tego przedsigwziecia byta znaczna. O ile nie byl to z
pewnoscig pierwszy humanoidalny robot kroczacy, to z pewnoscia byt to jeden z pierwszych ro-
botéw uczacych si¢ chodzié, wigc trudno bylo o jakiekolwiek wzorcowe badania tego rodzaju. W
rezultacie liczba rozmaitych trudnosci koncepcyjnych i technicznych, ktére musiatem pokonac
realizujac ten projekt, byta ogromna.

Pierwsze rezultaty projektu zostaly opublikowane w artykule [9]. Poczatkowy, dosy¢ nie-
zdarny, mechanizm sterowania robotem okresla pozycje docelowe dla serwomechanizméw. Te
pozycje s3 modyfikowane przez polityke decyzyjng optymalizowana algorytmem uczenia sie
przez wzmacnianie opisanym w [3]. Polityka decyzyjna ma postac sieci neuronowej, ktérej wyj-
Scie jest modyfikowane przez szum normalny.

Artykut [8] opisuje dojrzaty rezultat projektu. Zostata tam zaprezentowana koncepcja poli-
tyki sterowania opartej o trzy elementy. Pierwszym z nich jest cykl w przestrzeni konfiguracji
robota, ktérego pokonywanie sktada si¢ na poczatkowy, dosy¢ niezdarny chéd. To pokonywa-
nie polega na rzutowaniu w kazdej chwili pozycji robota w przestrzeni konfiguracji na cykl i
wyznaczaniu docelowej pozycji dla silnikéw jako tej, ktora jest na cyklu po pewnym kwancie
czasu za rzutem. Drugim elementem polityki jest sie¢ neuronowa, ktéra wprowadza poprawki
do docelowych pozycji silnikéw. W koricu trzecim elementem jest proces stochastyczny, ktérego
wartoSci rowniez modyfikuja docelowe pozycje silnikéw. Uczenie sieci neuronowej jest celem
dzialania algorytmu uczenia si¢ przez wzmacnianie.

Nowy material, ktéry si¢ tam pojawil obejmuje m.in. nowe elementy w algorytmie uczg-
cym oraz zredefiniowany opis stanu robota. Opis ten zawiera m.in. pr¢dkos¢ i pochylenie robota
(wektor grawitacji w uktadzie wspoétrzednych zwigzanym z tutowiem robota). Oba te wektory
okazaly si¢ na tyle trudne do rekurencyjnej estymacji, ze zagadnieniu temu poswi¢citem osobny
artykut [19].

Film z robotem opisanym w artykule [8] jest w Internecie pod adresem [24], a takze na plycie
CD zawierajacej niniejszy Autoreferat, w elektronicznym zatgczniku do tego artykutu.

6 Opis pozostatej dzialalnoSci naukowo-badawczej

Glownym tematem mojej pracy naukowo-badawczej jest uczenie si¢ przez wzmacnianie, zas
kluczowe osiagniecia na tym polu zostaly przedstawione w poprzednim rozdziale autorefera-
tu. Inne obszary mojej dziatalnoSci naukowo-badawczej stanowig wsparcie dla gtéwnego, albo
zupelnie niezaleznie uwazam je za interesujgce. Ponizej przedstawiam moje wybrane prace na-
lezace do obszaréw innych niz gtéwny. Te obszary to robotyka, impulsowe sieci neuronowe i
sterowanie predykcyjne.

Robotyka

Prébujac zastosowac uczenie si¢ przez wzmacnianie w robocie kroczacym, niespodziewanie na-
trafilem na trudny problem: skad zbudowany z tanich elementéw robot ma pozyskiwac doktadng
informacj¢ o swojej predkosci i pochyleniu? Silniki takiego robota maja niedoktadne i dziataja-
ce z niewielka czestotliwos$cig enkodery pozycji. Zatem estymacja predkoSci robota kroczacego
na podstawie ich odczytéw i modelu kinematyki bytaby obarczona duzym biedem. Co wiecej,
nawet gdyby enkodery byly bardzo dokladne, to pomiar taki nie uwzgledniatby §lizgania sie
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robota na jego stopie. Na szczeScie robot, ktérym postugiwatem si¢ w badaniach byt wyposa-
zony byt takze w czujnik inercyjny, na ktdry sktada si¢ zyroskop mierzacy predkos¢ katowa i
akcelerometr mierzacy przyspieszenie.

Wraz ze wspolpracownikami z Wydziatu Mechatroniki Politechniki Warszawskiej opraco-
walem mechanizm rekurencyjnej estymacji predkosci i pochylenia robota kroczacego, opisany
w artykule [19]. Mechanizm ten oparty jest o Rozszerzony Filtr Kalmana, w ktérym:

- wejsciem sg odczyty zyroskopu i akcelerometru,

- obserwacja jest odczyt predkosci z modelu kinematyki uwzgledniajacy rotacje stopy ro-
bota, estymowang na podstawie odczytu z zyroskopu (w jego korpusie),

- naestymowany stan robota sktada si¢ predkosc¢ robota, wektor grawitacji w uktadzie wspot-
rzednych zwigzanym z czujnikiem inercyjnym (méwi o pochyleniu robota), oraz obciaze-
nia zyroskopu i akcelerometru.

Estymaty stanu robota uzyskane opisywana metoda sg bardzo doktadne, nawet jesli zastosowany
sprzet jest niskiej jakoSci. Jest to trudna do przecenienia zaleta tej metody, poniewaz mozna ja
z powodzeniem stosowa¢ w niskonaktadowych robotach.

Impulsowe sieci neuronowe

Czlowiek zawdziecza takie swoje predyspozycje jak percepcja, pamiec czy rozwigzywanie pro-
bleméw sieciom neuronowym, z ktérych jest zbudowany jego mézg. Badania nad sztucznymi
sieciami neuronowymi byly inspirowane nadzieja, ze podobnymi predyspozycjami uda si¢ dzieki
nim obdarzy¢ programy komputerowe. W tej chwili wiadomo, ze struktury takie jak perceptron
wielowarstwowy nie oferuja takich mozliwosci, natomiast nowe nadzieje sg wigzane z najdo-
ktadniejszymi znanymi modelami naturalnych sieci neuronowych, czyli impulsowymi sieciami
neuronowymi (ang. spiking neural networks). Prowadzone sa intensywne prace badawcze nad
mechanizmami uczenia si¢ takich struktur.

W pracy [22] napisanej wraz z moim magistrantem zaprezentowatem koncepcje uczenia si¢
impulsowych sieci neuronowych opartg o naktadanie autoskorelowanego szumu na wagi neuro-
noéw w populacji (zbiorze) sieci wykonujacych to samo zadanie. Rejestrowana jest jako$¢ dzia-
fania r6znych sieci i na podstawie ich poréwnania estymowany jest kierunek poprawy w prze-
strzeni wag. Rozwigzanie okazuje si¢ efektywne, tzn. pozwala ono nauczy¢ sie¢ aproksymacji
wieloargumentowej i wielowartoSciowej funkcji.

Sterowanie predykcyjne

Efektowna demonstracja naturalnej inteligencji jest planowanie dziatan. Opiera si¢ ono na prze-
gladzie scenariuszy przyszlych zdarzen i wyborze tego najlepszego. Taka sama metodyka w
zastosowaniu do automatycznego sterowania obiektami nosi nazwe ,,sterowanie predykcyjne”.

W pracy [23] napisanej wraz z kolegami z Zaktadu Sztucznej Inteligencji Instytutu Sys-
temOw Elektronicznych Politechniki Warszawskiej, zaproponowatem algorytm sterowania pre-
dykcyjnego, ktérego przeznaczeniem bylo sterowanie poczynaniami bota w grze komputerowe;j.
Zostal on zaimplementowany w grze Half-Life. Algorytm ten oparty jest o losowy przeglad sce-
nariuszy zdarzen i obejmuje zbieranie statystyk umozliwiajacych lepsze sterowanie w przyszto-
Sci, zawiera wiec element uczenia si¢.
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