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Streszczenie

Wspdiczesne linie produkcyjne cechujg si¢ skomplikowanymi procesami przemystowymi, ktére sa spowo-
dowane produkcja coraz to bardziej ztozonych produktéw. Dodatkowo coraz czgs$ciej wymaga si¢ od linii
produkcyjnych elastycznosci, co oznacza, ze musza one by¢ zdolne szybko adaptowac si¢ do zmieniaja-
cych si¢ warunkéw produkcyjnych. Sytuacja ta jest najbardziej widoczna w przypadku proceséw montazu,
gdzie ztozono$¢ procesu jest zwigzana z koniecznoScia precyzyjnego pozycjonowania i faczenia réznych
elementéw. Obecnie coraz czgsciej stosuje si¢ stanowiska zautomatyzowane, bazujace na robotach przemy-
stowych, jednak tak wyposazone linie produkcyjne sa czgsto niezdolne do szybkiego dostosowania si¢ do
montazu czgsto zmieniajacych si¢ produktéw. Dodatkowo tradycyjne metody sterowania robotami (m.in.
reczna definicja trajektorii) czesto sa niewystarczajace w przypadku elastycznych linii produkcyjnych. Na-
tomiast uzbrojenie stanowisk montazowych w zaawansowane czujniki, czy tez systemy do zmiany narzedzi
znaczaco podnosi koszty stworzenia i konserwacji linii produkcyjnej. W zwiazku z tym w ostatnich latach
coraz wigksza popularno$¢ zdobywaja metody oparte na algorytmach wykorzystujacych sztuczng inteligen-

cje, a w szczegdlnosci uczenie ze wzmocnieniem (ang. Reinforcement Learning (RL)).

Celem rozprawy doktorskiej byto opracowanie metody bazujacej na uczeniu ze wzmocnieniem, ktéra
pozwoli na efektywne rozwiazanie problemu montazu réznorodnych elementéw na jednej linii produk-
cyjnej. W celu realizacji tego problemu badawczego stworzono wydajna procedurg uczenia agenta RL na
rzeczywistym robocie przemystowym, a takze opracowano algorytm Multimodal Variational DeepMDP
(MVDeepMDP). Algorytm ten pozwolit na szybka adaptacje wstepnie wytrenowanego agenta RL do no-
wych produktéw na liniach produkcyjnych. MVDeepMDP taczy algorytm Soft Actor-Critic (SAC), z ro-
dziny algorytmoéw off-policy actor-critic, z multimodalnym wariacyjnym autoenkoderem. Zaprezentowana
metoda charakteryzuje si¢ uczeniem wielomodalnej reprezentacji dynamiki Srodowiska, dzigki ktdrej agent
RL uzyskuje istotne informacje o wykonywanym zadaniu. Dodatkowo wspomniana metodologia charak-
teryzuje si¢ asynchronicznym procesem zbierania danych w stosunku do procesu uczenia, coO znaczaco
usprawnia interakcj¢ agenta RL ze §rodowiskiem. Co wigcej, rami¢ robota sterowane jest admitancyjnie,

dzigki czemu proces uczenia jest bezpieczny i ptynny.

Proponowana metoda zostata przetestowana na problemie montazu elementéw elektronicznych do odpo-
wiednich miejsc na plycie drukowanej. Zadanie montazu elektronicznego stanowito doskonate srodowisko
do oceny og6lnej wydajnosSci proponowanego rozwigzania oraz mozliwosci jego generalizacji, ze wzgledu
na réznorodno$¢ i ztozono$¢ elementéw. Wstepne eksperymenty zaktadaly ewaluacje proponowanej me-
todologii z wykorzystaniem algorytmu SAC. Analiza uzyskanych wynikéw sugerowala, ze przedstawiona

metodologia osiagneta znacznie wyzsze wskaZniki jakoSci niz powszechne techniki montazu. W nastgpne;j
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kolejnosci wykonano seri¢ eksperymentow, ktérych celem byto sprawdzenie mozliwosci szybkiej adaptacji
MVDeepMDP do nowych montowanych produktéw. Wykazano, ze metoda ta w wigkszosci przypadkéw
jest w stanie montowac nowe elementy bez konieczno$ci dodatkowego trenowania. W pozostatych przy-
padkach, w ktérych btyskawiczne przeniesienie nie powiodlo si¢, douczenie trwato maksymalnie 5 minut.
Podsumowujac, zaprezentowane rozwiazanie pozwala na szybkie dostosowanie si¢ zrobotyzowanego
stanowiska montazowego do ciagle zmieniajacych si¢ produktow w elastycznych Srodowisku produkcyj-
nym. Funkcjonalno$¢ ta jest pozadana z punktu widzenia wspétczesnych standardéw produkcyjnych, co

sprawia, ze potencjalnie moze zastapi¢ powszechnie stosowane rozwiazania.
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Wstep

1.1 Wprowadzenie

W nowoczesnych systemach produkcyjnych robotyzacja pelni istotna funkcje w automatyzacji powtarzal-
nych oraz pracochtonnych zadain. W przemysle manipulatory sa uzywane do realizacji takich dziatan jak
montaz, pobieranie i transportowanie elementéw oraz spawanie. Zrobotyzowane stanowiska pracy znajduja
swoje zastosowanie giéwnie w produkcji masowej (ang. low-mix, high-volume, LMHV), gdzie jednorodne
zadania sg wykonywane cyklicznie. Tego rodzaju systemy produkcyjne sa powszechnie wykorzystywane
w branzy motoryzacyjnej, gdzie specjalistyczne linie produkcyjne sa zaprojektowane do montazu jednego
modelu samochodu.

Natomiast w przypadku produkcji matoseryjnej, (ang. high-mix, low-volume, HMLV), gdzie produkty
sa bardziej zr6znicowane i zmieniaja si¢ cz¢sciej, coraz bardziej wykorzystywane sa tzw. elastyczne sys-
temy produkcyjne (ang. Flexible Manufacturing Systems, FMS). Systemy te charakteryzuja si¢ mozliwoscia
szybkiego dostosowania do zmieniajacych si¢ warunkéw produkcyjnych, co pozwala na produkcje ré6znych
produktéw na jednej linii produkcyjnej. Systemy te sa idealnym rozwiazaniem dla przemystu elektronicz-
nego, gdzie produkcja zwigzana jest z réznorodnymi produktami, majacymi czgsto krétki cykl zycia. Od ela-
stycznych systeméw produkcyjnych oczekuje si¢ mozliwosci szybkiego przezbrojenia zautomatyzowanych
stanowisk pracy, takich jak roboty przemystowe, co pozwala na zmiang¢ procesu produkcyjnego w krétkim
czasie. Osiagniecie tego celu w praktyce jest jednak skomplikowane, ze wzgledu na zlozono$¢ proceséw
produkcyjnych, oraz zapewnienie bezpiecznej interakcji robota przemystowego z otaczajacym go Srodo-
wiskiem. Co wigcej, zadania wymagajace wysokiej precyzji oraz zrgcznosci, takie jak montaz elementéw
elektronicznych czy tez podzespotéw silnikéw spalinowych, sa wciaz wykonywane przez pracownikéw
produkcji. Niestety, pomimo niezastapionej sprawnos$ci motorycznej, ludzie sa podatni na zmgczenie, co
skutkuje obnizeniem produktywnosci, a takze zwigkszeniem szansy na popelnienie btgdu. W zwiazku z tym
mozna zaobserwowaé coraz wigksze zainteresowanie rozwojem zrobotyzowanych systeméw produkcyj-
nych, ktére odzwierciedla ludzka motoryczno$¢ oraz umiejetnos¢ szybkiego dostosowania si¢ do nowych
zadafh.

W ostatnich latach poczyniono znaczacy postgp w dziedzinie robotyki, a w szczegdlnosci w obszarze

manipulacji o czgstym kontakcie. Obszar ten okre§la takie zadania jak: chwytanie, montaz obiektéw, a takze
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1. Wstep 2

ruch za zachowaniem odpowiednich sit. Zadanie te cechuja si¢ tym, ze w trakcie manipulacji dochodzi do
czestej interakcji pomigdzy robotem a Srodowiskiem, w ktérym pracuje. Niestety, osiagnigcie tego typu
manipulacji jest skomplikowanym zadaniem, ze wzgledu na to, Ze system sterowania robota przemystowego
musi uwzglednia¢ w swoich obliczeniach wlasnosci fizyczne przestrzeni roboczej takie jak tarcie, czy tez

sity kontaktowe.

Konwencjonalne metody, ktére sa aplikowane do tego typu probleméw, najczesciej wykorzystujg hybry-
dowe lub impedancyjne systemy sterowania w celu zapewnienia bezpiecznej interakcji pomigdzy robotem
a obiektami znajdujacymi si¢ w jego przestrzeni roboczej. Rozwiazania te charakteryzuja si¢ tym, ze robot
wykonuje z géry zaprogramowang trajektori¢ przy jednoczesnym zachowaniu zadanych sit lub zalozonym
profilu impedancyjnym. Pomimo tego, ze metody bazujace na sterowaniu sita zostalty pomyslnie wdro-
zone w wielu przemystowych aplikacjach (i nie tylko), to jednak wymog recznego dostrajania parametréw
znaczaco ogranicza ich zdolnoSci szybkiego dostosowania si¢ do nowych zadan, czy tez manipulowanych

obiektow.

We wspétczesnych systemach produkcyjnych, mozliwosci zrobotyzowanych stanowisk opartych na ste-
rowaniu sita powszechnie rozszerza si¢ poprzez zastosowanie tzw. modutéw wymiany narzgdzi. Moduty te
pozwalaja wykonywaé réznego rodzaju zadania na pojedynczym stanowisku poprzez zastosowanie dedy-
kowanego narzedzia. Niemniej jednak, rozwigzanie to nie jest bez wad, mianowicie, maszyny wyposazone
w modut wymiany wymagaja uzycia dodatkowego sprzetu, a takze, podczas przezbrojenia linia produkcyjna
musi zosta¢ zatrzymana. Co wigcej, narzedzia umieszczone w module sa dedykowane tylko do pewnych
obiektéw, jakie moga znaleZ¢ si¢ na linii produkcyjnej. Jak wida¢, pomimo swojej prostoty oraz efektyw-
nosci, rozwiazania oparte na modutach wymiany narzedzi sa drogie oraz wymagaja znaczacej przestrzeni,

ktéra pozwoli umiesci¢ potrzebne narzedzia.

Alternatywnym podejSciem zwigkszajacym elastyczno$¢ zrobotyzowanych systeméw produkcyjnych
jest zastosowanie systemOw wizyjnych, ktére dostarczajq informacji o Srodowisku, w jakim operuje ro-
bot. Wizyjna informacja zwrotna czgsto wykorzystywana jest do okres§lenia docelowej pozycji narzedzia
Iub modyfikacji wykonywanej trajektorii w zaleznosci od obecnego zadania. Jednakze tego typu rozwia-
zania bazuja na ztozonych algorytmach do przetwarzania obrazéw oraz wymagaja stabilnego warunkéw
o$wietleniowych, aby méc funkcjonowac powtarzalnie. Co wigcej, osiagnigcie jednostajnej wydajnos¢ oraz
mozliwo$ci ponownego uzycia do manipulacji innych obiektéw jest procesem czasochtonnym, oraz kosz-
townym (koszt pracy inzyniera). W zwiazku tym, rozwiazania bazujace na systemach wizyjnych najczgscie;j
sa projektowane pod dedykowany zestaw zadan lub obiektéw. Co wigcej, w przypadku wysoko precyzyj-
nych zadan, koszt tego typu systeméw znaczaco wzrasta, poniewaz wymagane jest uzycie kamer o wysokiej

rozdzielczosci, oraz wigkszej mocy obliczeniowej do przetwarzania zaawansowanych algorytmoéw.

Ostatnie postepy glebokiego uczenia ze wzmocnieniem (ang. deep reinforcement learning, DRL) otwo-
rzyly nowe mozliwosci rozwoju zrobotyzowanych systeméw zdolnych do wykonywania precyzyjnych za-
dan przy jednoczesnej mozliwosci adaptacji. Uczenie ze wzmocnieniem jest jednym z paradygmatéw ucze-
nia maszynowego, w ktérym to agent uczy si¢ rozwiagza¢ dane mu zadanie, poprzez interakcje ze Srodo-
wiskiem oraz otrzymanie informacji zwrotnej w postaci nagrody okreslajacej jako$¢ podjetej decyzji. Jak

widaé, zastosowanie uczenia ze wzmocnieniem w zrobotyzowanych systemach produkcyjnych moze do-
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starczy¢ rozwiazania dla zadan, ktére dotychczasowy byly zbyt skomplikowane dla tradycyjnych metod. Co
wigcej, algorytmy DRL aproksymuja funkcje¢ polityki poprzez glgbokie sieci neuronowe, w zwiazku z czym
danewejSciowe nie musza by¢ wstgpnie procesowane a parametry systemOow sterowania moga by¢ dostra-
jane na biezaco. Tak wigc, w teorii, zastosowanie DRL powinno obnizy¢ catoSciowe koszty oraz usprawnic
mozliwo§¢ wykorzystania modelu w innych zadaniach. Jednakze nalezy wspomnie¢, ze bazowe algorytm
RL czgsto maja problemy z szybka adaptacja do nowych zadan, czy tez obiektéw, a uczenie modelu od po-
czatku, podobnie jak w przypadku systeméw wizyjnych, jest procesem czasochlonnym. W zwiazku z tym,
osiagnigcie szybkiej adaptacji badzZ tez natychmiastowego transferu do nowych zadafi jest wciaz otwartym

problemem naukowym.

1.2 Motywacja oraz cel pracy

Prace badawcze przeprowadzone w ramach doktoratu wykonano przy wspoétpracy z firma Fitech Sp. z o.0.
w ramach projektu pt. "Intelligent robot for autonomous handling of assembly of electronic components
based on artificial intelligence and neural networks"nr. POIR.01.01.01-00-0123/19, finansowanego przez
Narodowe Centrum Badai i Rozwoju (NCBiR). Celem tego projektu byto opracowanie bazujacego na
sztucznej inteligencji rozwigzania problemu montazu nieznormalizowanych elementéw elektronicznych na
ptytach drukowanych (ang. Printed Circuit Board, PCB). Jak wiadomo, geometria tego typu elementéw
jest bardzo zréznicowana, przez co zastosowanie powszechnie stosowanych maszyn do montazu przewle-
kanego (ang. Through-Hole Technology, THT) jest niemozliwe lub zbyt kosztowne. Co wigcej, rozwigzania
oparte na klasycznych systemach sterowania takich jak sterowanie sila, ktére wykonuja z géry zaprogramo-
wana trajektori¢, sa niewystarczajace i wymagaja dodatkowego systemu wizyjnego, aby zapewni¢ wysoka
precyzje montazu. W zwiazku z tym podjeto decyzje o przeprowadzeniu badar nad opracowaniem systemu
zdolnego do montazu réznorodnych elementéw elektronicznych na plytach drukowanych z wykorzystaniem
algorytmu uczenia ze wzmocnieniem.

Ze wzgledu na specyfike systeméw produkcyjnych o duzej zmiennoSci produktéw, nie jest mozliwe
zastosowanie podstawowych algorytméw uczenia ze wzmocnieniem takich jak Soft Actor-Critic [3], Proxi-
mal Policy Optimization (PPO) [7], czy tez Twina Delayed Deep Deterministic Policy Gradient (TD3) [3],
poniewaz napotyka si¢ na problem zwiazany z generalizacja nauczonych agentéw. Algorytmy te najlepiej
dziataja na wariancie zadania, ktéry byt uzyty podczas uczenia. Natomiast, gdy agent RL jest wystawiony
do rozwiazania zadania, ktére odbiega od bazowego (np. zmiana montowanego elementu), to w wigkszo-
Sci przypadkoéw nie jest on w stanie zakoficzy¢ go pomyS$lnie. Kwestia generalizacji jest wciaz otwartym
problemem, a jej czgSciowe rozwiazanie, chociazby przez szybka adaptacj¢ nauczonego agenta RL do no-
wych zadan znaczaco poprawitoby mozliwos$¢ zastosowania algorytmow uczenia ze wzmocnieniem do rze-
czywistych probleméw. Co wigcej, dla aplikacji bazujacych na uczeniu ze wzmocnieniem, ktére steruja
rzeczywistym obiektem takim jak np. manipulator, krytycznym czynnikiem jest zapewnienie ptynnej petli
sterowania podczas uczenia. Tradycyjne podejScie do uczenia, czyli sekwencyjny proces zbierania danych
oraz aktualizacji sieci neuronowej niestety znaczaco zaburza ptynne sterowanie. W zwiazku z tym, dla tego
typu aplikacji, istotne jest opracowanie odpowiedniej architektury programistycznej, ktéra zapewni proces

zbierania danych, w ktérym to aktualizacja parametréw agenta RL nie wplywa na wydajnos$¢ petli sterowa-
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nia. Na podstawie przedstawionego powyzej problemu zastosowania algorytmow uczenia ze wzmocnieniem

do rzeczywistych aplikacji, sformutowano nastgpujace cele badawcze:

* Opracowanie systemu, ktory pozwoli na przeprowadzenie efektywnego procesu uczenia agenta RL
w rzeczywistym Srodowisku produkcyjnym. System ten powinien zapewni¢ ptynne sterowanie robo-

tem przemystowym podczas uczenia oraz zbierania danych.

* Opracowanie metody zwigkszajacej mozliwosSci generalizacji nauczonego agenta RL do nowych za-
dan. Metoda ta, w kontekscie zrobotyzowanego procesu montazu, powinna pozwoli¢ na natychmia-
stowy transfer wiedzy lub szybka adaptacje agenta RL do nowych produktéw montowanych na linii

produkcyjne;j.




Najwazniejsze wyniki badan

2.1 Zastosowanie glebokiego uczenia ze wzmocnieniem w zrobotyzowanym

montazu przemystowym

Pierwszym istotnym osiagnigciem zaprezentowanym w rozprawie doktorskiej jest opracowanie rozwigzania
umozliwiajacego skuteczne zastosowanie gigbokiego uczenia ze wzmocnieniem w kontekscie zrobotyzo-
wanego montazu przemystowego. Proponowane podejicie zostato zweryfikowane eksperymentalnie w rze-
czywistym Srodowisku produkcyjnym, w ktéorym agent RL uczyt si¢ montazu elementéw elektronicznych
na ptytce PCB. Wyniki eksperymentéw oraz ogdlna architektura systemu umozliwiajacego uczenie agenta

w Srodowisku rzeczywistym zostaly szczegétowo przedstawione w publikacji [4]]

2.1.1 Srodowisko do zrobotyzowanego montazu przemysfowego

Na potrzeby badan nad zastosowaniem DRL w zrobotyzowanym montazu przemystowym zaprojektowano
i zrealizowano dedykowane Srodowisko testowe, zgodne z formalizmem procesu decyzyjnego Markowa.
Stworzony system umozliwia prowadzenie eksperymentéw w warunkach odpowiadajacych rzeczywistym
operacjom montazowym, z uwzglednieniem fizycznych interakcji robota z otoczeniem.

Agent RL podejmuje decyzje na podstawie multimodalnych obserwacji obejmujacych: obrazy RGB
z kamer zamontowanych na narzgdziu robota, relatywne polozenie narzgdzia wzglegdem pozycji monta-
zowej, 6-osiowa predkos¢ oraz pomiar sit i momentéw. Na tej podstawie agent podejmuje decyzje o wy-
konaniu akcji, ktéra jest zdefiniowana jako czterowymiarowy wektor przemieszczenia i rotacji narzedzia
robota w przestrzeni kartezjanskiej a; = [Ax, Ay, Az, Af], gdzie A6 jest rotacja narzedzia wokét osi Z.
Tak zdefiniowana akcja jest transformowana do uktadu wspétrzednych robota i przekazywana do systemu
sterowania typu admitancyjnego. Sterownik ten umozliwia adaptacje¢ trajektorii ruchu narzgdzia do aktual-
nie dziatajacych sit i momentéw, co znaczaco zwigksza bezpieczenistwo operacji montazowych i ogranicza
ryzyko uszkodzenia manipulowanych komponentéw.

Podczas kazdej interakcji z otoczeniem agent otrzymuje nagrode zdefiniowang jako:

r = —tanh (« - d), (2.1)

5



2. Najwazniejsze wyniki badan 6

gdzie d oznacza odlegto$¢ narzedzia od punktu montazowego, a « jest wspétczynnikiem skalujacym. Funk-
cja ta ma na celu motywowanie agenta do mozliwie szybkiego i precyzyjnego zblizenia si¢ do celu. W przy-
padku osiagnigcia pozycji montazowej agent otrzymuje nagrod¢ koficowa r = 10, natomiast w przypadku
przekroczenia dopuszczalnej orientacji narzedzia wzgledem osi Z przyznawana jest kara r = —2. Kara ta

ma na celu ograniczenie ryzyka uszkodzenia okablowania narzedzia robota.

2.1.2 Architektura systemu uczenia agenta

Jednym z kluczowych osiagnig¢ przedstawionych w rozprawie doktorskiej jest opracowanie architektury
systemu umozliwiajacej efektywne uczenie agenta RL w Srodowisku rzeczywistym. Zaprojektowany sys-
tem sktada si¢ z dwéch gtéwnych komponentéw: wysokopoziomowej petli sterowania, w ktérej cztonem
sterujacym jest agent RL, oraz niskopoziomowej petli sterowania, w ktérej system sterowania typu admitan-
cyjnego realizuje zadane przez agenta akcje. Wysokopoziomowa petla dziata z czestotliwoscia f, = 10 Hz,
generujac sygnaly sterujace, ktére przekazywane sa do niskopoziomowej petli. Jednoczesnie agent otrzy-
muje aktualne informacje o stanie Srodowiska. Z kolei niskopoziomowa petla steruje bezposrednio robotem
przemystowym z wyzsza czestotliwoscia f; = 500 Hz, zapewniajac precyzyjne i ptynne wykonanie dziatan.
W roli cztonu decyzyjnego w petli wysokopoziomowej wykorzystano algorytm SAC [5], ktéry ze wzgledu

na swoje wtasciwosci — stabilnos¢ i efektywnos¢ — nalezy do najczgsciej stosowanych metod RL w robotyce.

Dodatkowo, aby zwigkszy¢ wydajno$¢ procesu uczenia w warunkach rzeczywistych, system zostat roz-
szerzony o asynchroniczng architekture uczenia Ape-X [6]. Rozwigzanie to wykorzystuje jeden proces
gtéwny odpowiedzialny za aktualizacj¢ parametrOw sieci neuronowych oraz wiele proceséw roboczych,
ktére asynchronicznie zbieraja dane z otoczenia i przesylaja je do procesu gléwnego. Dzigki temu rozwia-
zaniu proces aktualizacji parametréw sieci neuronowej nie zaktdca petli sterowania robota, a agent RL jest
w stanie uczy¢ si¢ w czasie rzeczywistym. Schemat przedstawiajacy architekture systemu zostat przedsta-

wiony na Rysunku[2.1]

Implementacja systemu

Wysokopoziomowa petla sterowania oraz komponent odpowiedzialny za proces uczenia agenta zostaly za-
implementowane w jezyku Python z wykorzystaniem bibliotek RLIib oraz Gymnasium. Komunikacja z ro-
botem oraz urzadzeniami peryferyjnymi (kamera, 6-osiowy czujnik sit i momentéw) zrealizowana zostata

w jezyku C++ z uzyciem middleware ROS 2.

Ze wzgledu na asynchroniczny charakter komunikacji w ROS 2 konieczne byto wprowadzenie dodatko-
wej warstwy posredniczacej, zapewniajacej spdjna synchronizacje danych pomigdzy agentem a systemem
sterowania. W tym celu zaprojektowano i zaimplementowano komponent nazwany ROS 2—-Gym Bridge
— oddzielny wezet ROS, napisany w C++, ktéry wykorzystuje protokét XML-RPC do wymiany danych
pomiedzy Srodowiskiem a ROS 2. Rozwigzanie to gwarantuje, ze agent RL otrzymuje poprawnie zsynchro-

nizowane i aktualne dane o stanie otoczenia, niezb¢dne do podejmowania decyzji.




2. Najwazniejsze wyniki badan 7

Ape-X Training Architecture

Learner Industrial Insertion Environment

1
|
Process \ Py -
|
|
|
|
|

Policy 500 Hz low-level

parameters 10 Hz high-level Admittance control loop
control loop

controller ! ‘

1
1
|
|
|
|
|
|
I | . .. I
[ [ | Jomtposzttons | |
: ! Target pose :‘L ' command | !
A | g <« !
Actor L o | | :
| |
Y Process || ] — —— |
NS L | | Joint positions \ |
§~': ’! ! N Wrench I I
v
3 |
\ Camera |
| drivers \
|
|
|
|
Shared [ \
|
Replay Buffer € --mmmmmmmm |
|
|

Collected | ' b - e e e
experiences

Rysunek 2.1: Schemat blokowy systemu sterowania dla zrobotyzowanego montazu przemystowego. Po le-
wej: architektura Ape-X dla asynchronicznego uczenia ze wzmocnieniem. Po prawej: srodowisko montazu
przemystowego z kontrolerem admitancyjnym oraz oprogramowaniem do obstugi urzadzeni peryferyjnych.
W wysokopoziomowej petli sterowania cztonem sterujacym jest agent RL, ktéry wysyta docelowa pozycje
x4 do kontrolera admitancyjnego z czgstotliwoScia 10 Hz. Kontroler ten nastgpnie steruje pozycjami prze-

gubdw @, robota z czestotliwoscia 500 Hz.

2.1.3 Wydajnos$¢ uczenia ze wzmocnieniem w zrobotyzowanym montazu przemyslowym

Kolejnym istotnym elementem prezentowanej rozprawy doktorskiej jest eksperymentalna weryfikacja za-
stosowania gtebokiego uczenia ze wzmocnieniem w zadaniach zrobotyzowanego montazu przemystowego.
W szczegdlnosci poréwnano wydajnos¢ agenta RL do wydajnosci tradycyjnych algorytméw planowania
ruchu robotéw przemystowych.

W tym celu opracowano scenariusz testowy obejmujacy siedem réznych pozycji poczatkowych narze-
dzia robota — od potozenia najblizszego miejscu montazu do pozycji oddalonej o 10 mm. Dla kazdej pozycji
przeprowadzono 100 niezaleznych préb montazu, rejestrujac zaréwno czas zakornczenia epizodu, jak i od-
setek prob zakonczonych sukcesem. Wyniki eksperymentéw wykazaty, ze agent RL osiagat skutecznosé
przekraczajaca 95% niezaleznie od potozenia poczatkowego, a czas wykonania zadania mieScit si¢ w prze-
dziale od 1.5s do 2.5 s. Dla poréwnania skutecznos¢ klasycznych algorytméw planowania znaczaco malata
wraz ze wzrostem odlegtosci od punktu montazowego — w niektorych przypadkach spadajac nawet do 0%.
Oméwione wyniki zostaty przedstawione na Rysunku [2.2]

Dodatkowo przeprowadzono analiz¢ wplywu rodzaju obserwacji na efektywnoS¢ procesu uczenia
agenta. Szczegdlng uwage poswigcono obecnosci informacji wizyjnej w multimodalnym wektorze obser-
wacji. Eksperymenty wykazaty, ze obecnos¢ obrazéw RGB znaczaco skraca czas potrzebny do osiagnigcia

wysokiej skutecznoSci. Bez informacji wizyjnej agent przekroczyt prég 90% skutecznych montazéw do-




2. Najwazniejsze wyniki badan 8

Im RL Agent s Drop Down B Random Search B Spiral Search

100
80
60

40

Succes rate [%]

20

Test case 1 Test case 2 Test case 3 Test case 4 Test case 5 Test case 6 Test case 7

10

Mean time [s]

, L mil

Test case 1 Test case 2 Test case 3 Test case 4 Test case 5 Test case 6 Test case 7

Rysunek 2.2: Poréwnanie wydajnosci agenta RL i konwencjonalnych metod montazu takich jak: pionowy
ruch w dét (ang. Straight Down), strategia losowego wyszukiwania (ang. Random Search), oraz strategia
wyszukiwania po trajektorii spiralnej (ang. Spiral Search) w przypadku zaburzen pozycji poczatkowej pod-
czas montazu. Gérny wykres: odsetek udanych préb montazu dla 100 préb. Dolny wykres: sredni czas

montazu dla 100 préb w sekundach.

piero po okolo 2 godzinach treningu. W wariancie z informacja wizyjna taki sam poziom skutecznoSci
uzyskano juz po okoto 25 minutach. Co wigcej, cho¢ ostateczna skuteczno$¢ byta poréwnywalna w obu
wariantach, czas realizacji zadania istotnie si¢ réznit. Agent dysponujacy informacja wizyjna wykonywat
montaz w czasie od 1.0s do 3.0s, podczas gdy agent operujacy bez obrazu potrzebowat od 2.0s do 6.0s.
Wyniki te jednoznacznie wskazuja, ze zastosowanie multimodalnej obserwacji — szczeg6lnie z uwzgled-
nieniem sygnalu wizyjnego — istotnie poprawia zaréwno czas uczenia, jak i wydajno$¢ dziatania agenta

RL w §rodowisku rzeczywistym. Wynki z przeprowadzonych eksperymentow zostaty przedstawione na Ry-

sunku2.3]

Powyzsze obserwacje potwierdzaja potencjal metod gigbokiego uczenia ze wzmocnieniem, wspieranych
przez multimodalng percepcje, w zastosowaniach zwigzanych ze zrobotyzowanym montazem przemysto-

wym.
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Rysunek 2.3: Poréwnanie wydajnosci algorytmu SAC z obserwacja zawierajaca informacje wizyjna oraz
bez niej. Mozna zauwazy¢, ze najwigksza roznica wystgpuje w przypadku Sredniego czasu montazu, gdzie
algorytm z obserwacja wizyjna osiaga lepsze wyniki. W przypadku wskaZnika sukcesu réznica jest mniej-
sza, ale réwniez zauwazalna. Gérny wykres: Odsetek udanych préb montazu dla 100 préb. Dolny wykres:

Sredni czas montazu dla 100 préb w sekundach.

2.2 Multimodal Variational DeepMDP

Najwazniejszym zadaniem w prezentowanej rozprawie doktorskiej byto opracowanie i opisanie nowator-
skiej metody o nazwie Multimodal Variational DeepMDP [1]]. Metoda ta taczy probabilistyczne wniosko-
wanie z multimodalnych obserwacji z metodologia zaproponowana w algorytmie DeepMDP [2]. Dzigki
czemu zaproponowany algorytm cechuje si¢ znaczaco wyzsza zdolnoScia generalizacji agentéw RL wzgle-

dem innych znanych algorytmoéw.

Gléwnym celem MVDeepMDP jest nauka wspdlnej reprezentacji multimodalnych obserwacji poprzez
minimalizacj¢ wariacyjnego dolnego ograniczenia (ang. variational lower bound, ELBO). W szczegdlnosci
funkcja celu modelu sktada si¢ z dwoch czgéci - jednej odpowiedzialnej za predykcje przysztych ukrytych

stanéw oraz drugiej odpowiedzialnej za przewidywanie nagrody.
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Funkcja celu zwiazana z dynamika Srodowiska (predykcja kolejnego ukrytego stanu) ma postac:

M

1 S R
Joyn(P) = U ZDKL (a9, (zi1]x1) || Pg; (Ziya]2i ) 22)
i=0 :

+ Dk, ((J<} (nglnt’xt> H Pe (E{f{zt‘zt, at))
Funkcja celu zwiazana z predykcja nagrody zdefiniowana jest jako:

1 M

Trew (®) = 77 ZEZiNq¢_(.|xg) [log pg, (re|zi, )]
i=0 ' (2.3)

joint
Zt , At

+ EZ{Ointhq>(“Xt) [log PP <7“t

Catkowita funkcja celu modelu MVDeepMDP przyjmuje postac:

Iu(®) = Trew (®) — BIDY N(P) 24

gdzie M jest liczba modalnosci, X; jest multimodalna obserwacja, z! jest ukrytym stanem pojedynczej mo-
dalnosci, z{ oint jest multimodalnym ukrytym stanem, a; jest akcja, r; jest nagroda, a (5 jest wspéiczynnikiem
regularyzujacym.

W zaproponowanej metodzie uwspdlniona reprezentacja multimodalnych stanéw ukrytych z{omt sta-
nowi wejscie do polityki oraz funkcji wartoSci w algorytmie SAC. Funkcje straty SAC pozostaja bez zmian
i odpowiadaja za minimalizacj¢ btedu Bellmana oraz maksymalizacje¢ oczekiwanej skumulowanej nagrody.
Pelna procedura aktualizacji parametréw sieci neuronowych w ramach MVDeepMDP zostata przedstawiona

na Algorytmie

2.2.1 Weryfikacja mozliwosci generalizacji

Mozliwos$ci generalizacji zaproponowanego algorytmu MVDeepMDP zostaty zweryfikowane w ekspery-
mentach odzwierciedlajacych rzeczywiste wyzwania, jakie moga wystapi¢ w zrobotyzowanym montazu

przemystowym w konteks$cie elastycznej produkcji. W tym celu opracowano dwa scenariusze testowe:
Scenariusz 1: Montaz tego samego elementu elektronicznego na réznych ptytkach PCB.
Scenariusz 2: Montaz réznych elementéw elektronicznych na réznych ptytkach PCB.

W obu przypadkach wyniki uzyskane przez MVDeepMDP zostaly poréwnane z wynikami innych metod,
uznawanych za reprezentatywne w kontekscie generalizacji w uczeniu ze wzmocnieniem.

Dla wigkszosci przypadkow testowych MVDeepMDP osiagnat skuteczno$¢ powyzej 95% udanych préb
montazu. Dodatkowo wykazat si¢ przewaga czasowa wzgledem konkurencyjnych metod, co podkresla jego
praktyczng efektywno$¢ oraz zdolno$¢ do generalizacji. Co wigcej,w przypadku scenariusza drugiego, dla
dwobch sposréd szesciu elementéw testowych, ktére nie byly obecne w zbiorze treningowym, skutecznos¢
agenta spadta ponizej 90%. Wyniki te przedstawiono w Tabeli W odpowiedzi na te obserwacje prze-
prowadzono dalsze eksperymenty majace na celu oceng mozliwosci szybkiej adaptacji modelu do nowych
zadah montazowych. Eksperymenty adaptacyjne wykazaty, ze agent MVDeepMDP byt w stanie dostoso-

wac si¢ do nowych komponentéw i osiagna¢ niemal 100% skutecznosci juz po okoto 5 minutach ponownego
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Algorithm 1 Multimodal Variational DeepMDP

Parameters: learning rates 7¢, 1x, 7:, target update coefficient v

Initialize function approximators parameters ¢, 0, ®, temperature coefficient o
Replay buffer D

1: for each iteration do

2 Initialize state X,

3 for each environment step do

4 77" ~ p?I,POE (z¢|X4) > Sample latent state at time ¢
5: a; ~ Ty (at ’zgomt> > Sample action from policy
6 X1 ~ Pr (X1 X, a), 1 = R (X, ap) > Sample next state and reward
7 D+ DU (X, ap, e, Xit1) > Store transition in replay buffer
8 Xy Xiy1

9: end for

10 for each update step do

11: {(Xy,ag,re, Xeg1)} ~ D > Sample batch of transitions from replay buffer
12: 0g < 0g +1oVq,Jo(0) > Update Q-function parameters with SAC soft Q-function loss
13: D~ @+ VyuJu(®) > Update model parameters with (2.4))
14: Or < Oz + 12V, T=(6) > Update policy parameters with SAC policy loss
15: a— a+n,VaTa(a) > Update temperature coefficient with SAC temperature loss
16: 0+ (1—v)0+0v0 > Update # using EMA of 6, where v defines Polyak coefficient
17: end for

18: end for

uczenia. Wynik ten §wiadczy o duzej plastycznosci modelu i jego zdolnoSci do efektywnego transferu wie-
dzy.

Co wigcej, w celu dalszej oceny zdolnoSci generalizacji, przeprowadzono testy z wykorzystaniem innych
typéw obiektow — w szczegdlnosci duzych wydrukowanych klockéw o réznych geometriach. Agent pora-
dzit sobie z tym zadaniem bez probleméw osiagajac 100% skutecznos¢ dla wszystkich testowych klockéw.
Jednak, ze warto zaznaczy¢, ze zadanie to bylo prostsze niz montaz precyzyjnych komponentéw elektro-
nicznych (ze wzgledu na wigksze rozmiary i tolerancje otworéw montazowych).

Podsumowujac, wyniki uzyskane w ramach szeroko zakrojonych eksperymentéw potwierdzaja, ze
MVDeepMDP znaczaco zwigksza mozliwosci generalizacji w uczeniu ze wzmocnieniem i moze by¢ z po-
wodzeniem stosowany w zrobotyzowanym montazu przemystowym, rowniez w kontekscie zmiennych wa-

runk6w i zréznicowanych zadan.

2.2.2 Analiza wptywu komponentéw MVDeepMDP na generalizacje

W celu lepszego zrozumienia wpltywu poszczegdlnych komponentéw architektury MVDeepMDP na zdol-
nos¢ generalizacji agenta RL przeprowadzono szereg eksperymentéw poréwnujacych rézne warianty zapro-

ponowanego algorytmu.
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Tabela 2.1: Poréwnanie mozliwosci transferu w obrgbie tej samej domeny dla metod referencyjnych oraz
MVDeepMDP. Dla kazdego obiektu i metody przeprowadzono 100 prob montazu. Wyniki pokazuja, ze
MVDeepMDP przewyzsza metody referencyjne pod wzgledem wskaZnika sukcesu oraz $redniego czasu

realizacji zadania.

Success rate [ %]

Type 2 Type 3 Type 4 Type 5 Type 6 Type 7

SAC 6 7 1 15 10 5

DrQ 2 0 28 18 13 27
SVEA 43 95 84 12 68 64
PAD 1 32 81 18 6 52
DeepMDP 4 93 91 81 29 31
DBC 56 97 80 79 90 21
MVDeepMDP 87 100 100 100 99 85

Mean time [s]

SAC 8.07 8.71 9.10 8.23 6.34 8.93
DrQ 8.57 9.20 7.38 7.96 8.42 7.56
SVEA 6.43 2.76 341 8.41 4.99 5.07
PAD 13.85 10.94 5.09 11.91 13.27 8.17
DeepMDP 9.02 2.54 2.92 4.02 7.43 7.37
DBC 6.04 291 3.82 4.31 3.72 8.11
MVDeepMDP 3.59 2.15 1.83 2.08 2.13 3.55

Wplyw mechanizmu fuzji modalnosci

Pierwszy eksperyment dotyczyt oceny wptywu mechanizmu probabilistycznego wnioskowania wielomo-
dalnego na wydajnos¢ agenta. Poréwnano wydajno$¢ agenta MVDeepMDP wykorzystujacego mechanizm

gPoE (generalizowany iloczyn ekspertéw) z nastgpujacymi wariantami:
MVDeepMDP (PoE): wariant z klasycznym iloczynem ekspertow (ang. Product-of-Experts PoE),
MVDeepMDP (MoE): wariant z mieszanka ekspertéw (ang. Mixture-of-Experts MoE),

MVDeepMDP (Naive): wariant wykorzystujacy proste usrednianie modalnosci z wykorzystaniem $rednie;j

arytmetycznej.

Wyniki jednoznacznie wskazaty na przewage wariantu opartego o gPoE, ktéry zapewniat wyraZznie wyzsza
skuteczno§¢ montazu w testach transferu. Co wigcej, analiza jakoSciowa przy uzyciu metody t-SNE wyka-
zala, ze wspolna reprezentacja ukryta generowana przez mechanizm gPoE byla bardziej zwarta. Oznacza

to, ze mechanizm ten lepiej izoluje cechy istotne dla danego zadania
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Wplyw architektury enkoderéw dla danych fizycznych

Druga analiza objeto sposéb przetwarzania obserwacji opisujacych wartosSci fizyczne, takie jak sity i mo-
menty. W literaturze dominujacym podejsciem jest ich taczenie w jeden wektor cech, a nastgpnie prze-
twarzanie przez wspOlny enkoder. W przeciwienstwie do tego MVDeepMDP zaktada przetwarzanie kazde;j
modalno$ci — takze tych reprezentujacych dane fizyczne — przez odrebny dedykowany enkoder.

Aby ocenié skutki tej decyzji, przeprowadzono eksperyment sprawdzajacy zdolnos$¢ transferu agenta
RL do nieznanych elementéw elektronicznych. Uzyskane wyniki wykazaty, ze klasyczne podejscie zna-
czaco obniza skuteczno$¢ montazu, redukujac odsetek udanych préb do poziomu ponizej 50%. Z kolei wa-
riant MVDeepMDP z dedykowanymi enkoderami zachowal wysoka skutecznos¢, co potwierdza zasadnosé

projektowej separacji modalnosci.




Podsumowanie

W rozprawie zaprezentowano efektywna metode dla robotycznego montazu przemystowego, oparta na gle-
bokim uczeniu ze wzmocnieniem. Gtéwnym elementem tej metody jest autorski algorytm Multimodal Va-
riational DeepMDP, ktéry znaczaco zwigksza mozliwos¢ generalizacji agenta RL do nowych zadan. Istotna
cecha opisanych eksperymentéw jest fakt, ze przeprowadzone je w Srodowisku laboratoryjnym, ktére od-
zwierciedla rzeczywiste warunki przemystowe. W przygotowanym Srodowisku zadaniem agenta RL byto
zamontowanie elementéw elektronicznych w otwory na plytce drukowane;.

Do najwazniejszych osiagni¢¢ autora naleza:

1. Opracowanie nowatorskiego algorytmu Multimodal Variational DeepMDP, ktory znaczaco poprawia
mozliwos$ci generalizacji agenta RL do nieznanych zadai montazowych oraz umozliwia jego szybka
adaptacj¢ w przypadku niepowodzenia transferu. Efekt ten uzyskano dzigki zastosowaniu uogdlnio-
nego iloczynu funkcji gestosci prawdopodobienistwa (gPoE) do fuzji modalnosci oraz funkcji celu

integrujacej predykcje nagrody i dynamiki multimodalnego Srodowiska.

2. Przeprowadzenie systematycznej analizy wptywu komponentéw MVDeepMDP na jego wydajnos¢,
w tym wplywu mechanizmu fuzji modalnosci oraz strategii przetwarzania danych fizycznych. Wy-
niki wykazaly, ze gPoE oraz osobne enkodery dla kazdej modalnosci znaczaco poprawiaja jakosc

reprezentacji i skuteczno$¢ agenta.

3. Zaprojektowanie i implementacja platformy programistycznej umozliwiajacej efektywne trenowanie
agenta RL sterujacego rzeczywistym robotem przemystowym. Architektura platformy wspiera asyn-
chroniczne zbieranie danych wzgledem procesu aktualizacji parametréw modelu, co zwigksza jej

skalowalnos$¢ i elastycznos$é.

4. Empiryczne wykazanie, ze agent RL moze z powodzeniem operowaé w zastosowaniach przemysto-
wych wymagajacych wysokiej precyzji i niezawodnosci, takich jak montaz elementéw elektronicz-

nych o zréznicowanej geometrii i przeznaczeniu.

Podsumowujac, przedstawiona praca potwierdza, ze glebokie uczenie ze wzmocnieniem ma realny

potencjat do zastosowania w robotyce przemystowej. Opracowana metoda MVDeepMDP stanowi krok

14
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w stron¢ autonomicznych systeméw zdolnych do dziatania w dynamicznych i niejednorodnych §rodowi-
skach produkcyjnych. Mimo uzyskanych obiecujacych wynikéw dalsze badania w rzeczywistych warun-
kach przemystowych sa niezbedne, aby w pelni oceni¢ praktyczne mozliwosci wdrozenia oraz wyznaczy¢

kierunki dalszego rozwoju i adaptacji metody do innych galezi przemystu.
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