Sterownie obiektami 3D - uczenie ze wzmochieniem
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1. Wpykorzystane biblioteki
Gymnasium (MuloCo), Stable Baselines3,
RL Baselines3 Zoo, Pylorch, Optuna,
Tensorboard
2. Opis algorytmoéow
Proximal Policy Optimization (PPO)

PPO to algorytm on-policy, ktory wykorzystuje
mechanizm actor-critic do optymalizacji
polityki. Algorytm ten charakteryzuje sie
stabilnoscia uczenia i jest szczegblnie
skuteczny w Srodowiskach z ciggtymi
przestrzeniami akcji.
Inicjalizacja:
1. Zainicjalizuj sie¢ polityki m0B(als) z
parametrami 6
2. Zainicjalizuj sie¢ wartosci V*d(s) z
parametrami ¢
3. Ustaw hiperparametry: wspotczynnik
clippingu g, learning rate, rozmiar batcha
Gtéwna petla uczenia:
4. Zbierz trajektorie uzywajac obecnej polityki
o
5. Oblicz advantage estimates A"t = &t +
(YA)Ot+1 + ... gdzie &t =rt + yV(st+1) - V(st)
6. Oblicz returns Rt = At + V(st)
Aktualizacja polityki:
7. Dla kazdego mini-batcha:

- Oblicz ratio rt(6) = O(at|st) / mO_old(at|st)

- Oblicz clipped objective: L"CLIP =
min(rt(6)At, clip(rt(8), 1-g, 1+&)At)

- Aktualizuj parametry 6 maksymalizujgc
L~CLIP
Aktualizacja funkcji wartosci:
8. Aktualizuj parametry ¢ minimalizujgc btad
kwadratowy: LAVF = (Vo (st) - Rt)?
9. Powtarzaj kroki 4-8 do osiggniecia zbieznosci

Soft Actor-Critic (SAC)

SAC to algorytm off-policy. Jest szczegdlnie
skuteczny w  Srodowiskach z  duzymi
przestrzeniami stanow.
Inicjalizacja:
1. Zainicjalizuj sie¢ aktora mnid(als) z
parametrami ¢
2. Zainicjalizuj dwie sieci krytyka Qu1(s,a) i
Qu2(s,a) z parametrami Y1, Y2
3. Zainicjalizuj target networks dla krytykdw:
QuyT, QY2

4. Zainicjalizuj bufor doswiadczen R

5. Ustaw parametr temperatury a (lub jego
automatyczne dostrajanie)
Gtéwna petla uczenia:
6. Dla kazdego kroku srodowiska:

- Obserwuj stan st

- Wybierz akcje at ~ id(-|st)

- Wykonaj akcje i obserwuj (st, at, rt, st+1)

- Zapisz przejscie w buforze R
Aktualizacja krytykéw:
7. Prébkuj mini-batch z bufora R
8. Oblicz target dla Q-funkciji:

- Probkuj at+1 ~ td(-|st+1)

-yt =rt + y(min(QYT(st+1, at+1), QU2(st+1,
at+1)) - alog tdp(at+1|st+1))
9. Aktualizuj parametry Y1, 2 minimalizujgc: L
= (Qui(st,at) - yt)°
Aktualizacja aktora:
10. Prébkuj akcje at ~ td(-|st) dla stanéw z mini-
batcha
11. Aktualizuj ¢ maksymalizujgc: J =
E[min(Quy1(st,at), Q2(st,at)) - alog id(at|st)]
Aktualizacja target networks:
12. Soft update target networks: Qi < ti + (1-

T

Automatyczne dostrajanie temperatury
(opcjonalne):
13. Aktualizuj a minimalizujgc: J(a) = -a(log

ni(at|st) + H)
14. Powtarzaj kroki 6-13
Twin Delayed DDPG (TD3)

TD3 to algorytm off-policy zaprojektowany do
obstugi ciggtych przestrzeni akciji.
Charakteryzuje sie szybkim uczeniem, ale
wymaga wiecej krokéw do osiggniecia
maksymalnej nagrody.
Inicjalizacja:
1. Zainicjalizuj sie¢ aktora tB(s) z parametrami 6
2. Zainicjalizuj dwie sieci krytyka Qd1(s,a) i
Qd2(s,a) z parametrami ¢1, $2
3. Zainicjalizuj target networks: 8, Qo T, Qp2
4. Zainicjalizuj bufor doswiadczen R
5. Ustaw hiperparametry: policy delay d, target
noise o, noise clip ¢
Gtéwna petla uczenia:
6. Dla kazdego kroku srodowiska:

- Obserwuj stan st

- Wybierz akcje at = tO(st) + £ gdzie £ ~ N(0, o°)

- Wykonaj akcje i obserwuj (st, at, rt, st+1)

- Zapisz przejscie w buforze R



Aktualizacja krytykéw:
7. Prébkuj mini-batch z bufora R
8. Oblicz target akcje z szumem:
- & =TB(st+1) + clip(e, -c, c) gdzie & ~ N(0, ¢°)
9. Oblicz target wartosé:
-yt=rt+ymin(QoT(st+1, &), Qdp2(st+1, a))
10. Aktualizuj parametry 1, 2 minimalizujac:
L = (Qdi(st,at) - yt)*
Opodzniona aktualizacja aktora:
11. Co d krokow:
- Aktualizuj © maksymalizujgc: J = E[Qd1(st,
no(st))]
- Soft update wszystkich target networks:
-0€0+(1-1)0"
-piretdi+ (1-1)di
12. Powtarzaj kroki 6-11
3. Opis srodowisk

Pusher
Pusher symuluje zadanie manipulacji obiektéw,
gdzie 7-stawowe ramie robotyczne musi pchac
cylindryczny obiekt do okreslonej pozycji
docelowej. To Srodowisko tgczy kontrole
ramienia z fizykg kontaktu obiekt-manipulator.
Przestrzen obserwacji (23 wymiary):
Pozycja koncowki ramienia w 3D (3 wartosci)
Pozycja obiektu w 3D (3 wartosci)
Pozycja celu w 3D (3 wartosci)
Pozycja koncéwki ramienia wzgledem obiektu (3
wartosci)
Pozycja obiektu wzgledem celu (3 wartosci)
Predkosci koncéwki ramienia w 3D (3 wartosci)
Predkosci obiektu w 3D (3 wartosci)
Katy wszystkich stawdw ramienia (7 wartosci -
tylko orientacja, bez pozycji)
Przestrzen akcji (7 wymiaréw):
Momenty obrotowe dla kazdego stawu ramienia
Wartosci ciggte w zakresie [-2, 2]
Kontrola 7-stawowego ramienia robotycznego
Bez bezposredniej kontroli obiektu (tylko przez
kontakt fizyczny)
Funkcja nagrody:
Nagroda za cel: -odlegtos¢ miedzy obiektem a
celem (im blizej, tym wyzsza nagroda)

Nagroda za dotarcie: Bonus gdy obiekt znajdzie
sie w poblizu celu

Kara za kontrole: -0.1 * suma kwadratow akcji
(zacheca do ptynnych ruchéw)

Kara za odlegtos¢ od obiektu: Zacheca ramie do
pozostania blisko obiektu

Warunki zakoAnczenia:

Obiekt spadnie poza obszar roboczy

Epizod koniczy sie po 100 krokach

Ant
Ant symuluje robota z ciatem centralnym i
czterema nogami, kazda z dwoma stawami.
Robot ma 8 stopni swobody i porusza sie w
przestrzeni 3D. To ztozone Srodowisko
wymagajgce koordynacji wszystkich konczyn.
Przestrzen obserwacji (27 wymiarow):
Pozycja z (wysokos¢) tutowia
Orientacja tutowia w 3D (4 kwaterniony)
Katy wszystkich stawéw (8 wartosci)
Predkosci katowe wszystkich stawow (8
wartosci)
Predkosci liniowe tutowia w 3D (3 wartosci)
Predkosci katowe tutowia w 3D (3 wartosci)
Przestrzen akcji (8 wymiarow):
Momenty obrotowe dla kazdego stawu (4 stawy
biodrowe + 4 stawy "kolanowe")
Wartosci ciggte w zakresie [-1, 1]
Kontrola niezalezna kazdego stawu
Funkcja nagrody:
Nagroda za predkos¢: Predkos¢ w kierunku x
Nagroda za przetrwanie: +1 za kazdy krok
(zacheca do utrzymania sie w pionie)
Kara za kontrole: -0.5 * suma kwadratéw akcji
Kara za kontakt: -0.5 * suma sit kontaktu
(zacheca do delikatnych ruchéw)
Warunki zakonczenia:
Wysoko$é tutowia < 0.2m lub > 1.0m
Epizod konczy sie po 1000 krokach lub
wczesniej przy upadku



Humanoid
Humanoid to najbardziej ztozone srodowisko,
symulujace dwunoznego robota

humanoidalnego. Model sktada sie z tutowia,
dwoch ragk i dwéch nég z realistyczng struktura
stawow. Robot ma 17 stopni swobody i musi
nauczy¢ sie chodzenia lub biegu w pozycji
pionowe;.

Przestrzen obserwacji (376 wymiaréw):
Pozycja z (wysoko$¢) tutowia

Orientacja tutowia w 3D (4 kwaterniony)

Katy wszystkich stawéw (23 wartosci)
Predkosci katowe wszystkich stawéw (23
wartosci)

Predkosci liniowe tutowia w 3D (3 wartosci)
Predkosci katowe tutowia w 3D (3 wartosci)
Pozycje wszystkich czesci ciata wzgledem
srodka masy

Predkosci wszystkich czesci ciata
Sity kontaktu z podtozem

Przestrzen akcji (17 wymiarow):
Momenty obrotowe dla
kontrolowanego stawu

Wartosci ciggte w zakresie [-0.4, 0.4]
Kontrola stawéw w biodrach, kolanach,
kostkach, barkach, tokciach

Funkcja nagrody:

Nagroda za predkos$é: 1.25 * predkosé w
kierunku x

Nagroda za przetrwanie: +5 za kazdy krok w
pionie

Kara za kontrole: -0.1 * suma kwadratéw akcji
Kara za kontakt: -1e-3 * suma sit kontaktu gtowy
z podtozem

Dodatkowe nagrody: Za utrzymanie prawidtowej
postawy

Warunki zakonczenia:

Wysokosé tutowia < 1.0m lub >2.0m

Pozycja z gtowy < 1.0m (upadek na gtowe)
Epizod konczy sie po 1000 krokach lub
wczesniej przy upadku

kazdego

4. Wyniki

Treningi trwajace 500000 krokéw
przeprowadzone zostaty z uzyciem trzech
algorytmow w trzech $rodowiskach, w kazdym
przypadku uzyto dwodch zestawow
hiperparametréow odpowiednych dla danego
algorytmu: domyslnych znajdujacych sie w
implementacji z biblioteki Stable Baselines3
oraz dostrojonych pod konkretne srodowisko.
Optymalizacja hiperparametow w RL
Baselines3 Zoo obejmowata po okoto 100 préb
treningdw, kazda po maksymalnie 50000
krokéw, w celu zmaksymalizowania Sredniej
wartosci nagrody. Wykorzystano sampler TPE
(Tree of Parzen Estimators) do inteligentnego
wyboru kolejnych konfiguracji hiperparametrow
oraz pruner median do wczesnego przerywania
nieperspektywicznych proéb. W celu
przyspieszenia eksperymentdéw uzyta zostata
wersja PyTorch dziatajgca z backendem CUDA
na karcie graficznej Nvidia GeForce RTX 5060 Ti.
Postep treningéw prezentujg wykresy srednich
nagrod z epizodéw podczas najlepszego
przebiegu danego algorytmu. Ostateczna
ewaluacja zawiera Srednig nagréd z 50
symulacji przeprowadzonych dla réznych ziaren
generatora.

Postep treningu w srodowisku Pusher
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Postep treningu w srodowisku Ant
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Postep treningu w $rodowisku Humanoid
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Srednie nagrody modeli wytrenowanych z
domyslnymi hiperparametrami

Pusher Ant Humanoid
-32.57 = 119.21 + 430.21 =
PPO 3.65 150.55 85.57
SAC -26.17 = 2687.78 = | 5004.01 =
4.04 983.27 322.52
103 -34.77 = 2745.22 + 125.55
4.50 770.73 8.78

Srednie nagrody modeli wytrenowanych z
dostrojonymi hiperparametrami

Pusher Ant Humanoid
PPO -295.59+ | 823.14+ 347.79
3.31 410.09 21.81
SAC -34.72+ | 2563.90+ | 2967.81 %
4.09 1558.92 1493.29
-41.39 983.46 = 449.18 +
TD3 4.54 6.91 53.27
W wiekszosci przypadkoéw domyslne
hiperparametry okazaty sie bardziej

odpowiednie. Ostatecznie, do demonstracji
efektéw uczenia ze wzmocnieniem wybrano
najlepsze modele: SAC w srodowisku Pusher,
TD3 w Srodowisku Ant oraz SAC w srodowisku
Humanoid.
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