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Abstrakt

Vyvinuli jsme nový multi-policy algoritmus (Mul-
tiPPO2), který zlepšuje učenı́ posilovánı́m v úlohách,
kde jsou vyžadovány různé dı́lčı́ cı́le (dovednosti). Al-
goritmy s jednou policy často uspějı́ pouze v úlohách
vyžadujı́cı́ch osvojenı́ podobných nerůznorodých do-
vednostı́. Vzhledem k tomu, že většina současných ro-
botických testů je založena na přemist’ovánı́ objektů
ve scéně, řešı́ algoritmy s jednou policy tyto úlohy
s vysokou úspěšnostı́. Pokud je vyžadována posloup-
nost různorodých dı́lčı́ch cı́lů (translace, rotace, ma-
nipulace v 6DOF, sledovánı́ trajektorie), sı́t’ s jednou
policy selže. Navrhujeme algoritmus s vı́ce policy pro
každou dovednost. Je schopen naučit se vı́cekrokovou
manipulaci s různými dı́lčı́mi cı́li. Náš algoritmus jsme
testovali ve virtuálnı́m robotickém simulátoru jak na
jednokrokových i vı́cekrokových úlohách vyžadujı́cı́ch
nerůznorodé (Pick and Place) i různorodé dovednosti
(Pick and Rotate a Swipe). Náš multi-policy algoritmus
dosáhl podobného výkonu v přı́padě nerůznorodých do-
vednostı́ a překonal single-policy algoritmy v úlohách
vyžadujı́cı́ch různorodou sadu dovednostı́. Výsledek
dokazuje, že algoritmus s vı́ce policy nabı́zı́ lepšı́
škálovatelnost pro složité úlohy. Potenciál nabı́zı́ v kom-
binaci s hierarchickým posilovacı́m učenı́m.

1 Úvod

S využitı́m posilovaného učenı́ pro robotické mani-
pulačnı́ úlohy je spojeno několik klı́čových problémů.
Jednı́m z nich je, že robot se musı́ naučit provádět úkoly
zahrnujı́cı́ rozsáhlé sekvence akcı́, jako je napřı́klad
”pick-and-place”. Použitı́ tradičnı́ch metod RL pro
učenı́ složité úlohy a single-policy je neefektivnı́,
protože vyžaduje, aby agent prozkoumal rozsáhlý pros-
tor stavů a akcı́ a shromáždil mnoho dat, než obdržı́
smysluplný učebnı́ signál.

V porovnánı́ s jednokrokovými úlohami vyžadujı́
komplexnı́ úlohy ve většině reálných problémů vı́ce
transformacı́ k dosaženı́ cı́lového stavu. Tento problém
lze odstranit použitı́m algoritmů s několika policy. Ty
jsou založeny na modulech odpovı́dajı́cı́ch základnı́m
schopnostem (dovednostem) řešit komplexnı́ úlohy An-
dreas a spol. (2017). Takové policy netrpı́ zapomı́nánı́m
a nabı́zejı́ lepšı́ interpretovatelnost Alet a spol. (2018).

Devine a spol. použili modulárnı́ neuronové sı́tě,
kde každý modul představuje samostatné dovednosti
Devin a spol. (2017). Modulárnı́ sı́tě jsou sı́tě s vı́ce
policy, které lze kompozičně řetězit, takže systém je
schopen řešit složitějšı́ úlohy. Pore a kol. Pore a
Aragon-Camarasa (2020) použı́vajı́ behaviorálnı́ klo-
novánı́ k trénovánı́ jednotlivých modulů dı́lčı́ch úloh a
hierarchicky vyššı́ modul, který je spojuje dohromady.
Nevyřešeným problémem je způsob řazenı́ modulů.

Někteřı́ autoři Marzari a spol. (2021) řadı́ moduly,
které majı́ být aktivovány, jeden po druhém a někteřı́
Dalal a spol. (2021) zahrnujı́ parametry pro konkrétnı́
dı́lčı́ cı́le. Způsob orchestrace modulů Plappert a spol.
(2018) je stále nevyřešen. Objevily se přı́stupy k návrhu
obecného sekvenceru Clegg a spol. (2018), ale jeho uni-
verzálnost je stále omezená.

Protože bychom rádi přispěli k řešenı́ tohoto
problému, navrhujeme nový algoritmus optimalizace
několika policy (MultiPPO2) a testujeme jej na jedno-
i vı́cekrokových úlohách s různými dı́lčı́mi cı́li. Jeho
výsledky překonávajı́ tradičnı́ algoritmy s jednou policy.
Hlavnı́ přı́nosy našeho přı́stupu jsou následujı́cı́:

• Implementovali jsme algoritmus, který je schopen
trénovat několik policy v rámci jedné epizody a
přepı́nat mezi nimi během testovánı́.

• Trénovali jsme a testovali náš algoritmus Mul-
tiPPO2 ve virtuálnı́m robotickém simulátoru, aby-
chom prokázali jeho lepšı́ výkonnost ve srovnánı́ s
metodami s jednou policy.

2 Metody

Náš přı́stup se zaměřuje na robotické úlohy, které lze
rozdělit na menšı́ podúlohy. Trénovánı́ urychlı́me tı́m,
že trénujeme všechny dı́lčı́ úlohy za sebou. Pro pod-
robné srovnánı́ tréninkových algoritmů jsme vyvinuli
nové benchmarky, které jsou založeny na pokročilé ro-
botické manipulaci, konkrétně na rotaci objektu v 6DOF
(Pick and Rotate) a následovánı́ trajektorie při manipu-
laci s objektem (Swipe).



2.1 Prostředı́

Naše experimenty provádı́me pomocı́ toolboxu pro
trénovánı́ a testovánı́ myGym Vavrecka a spol.
(2021). Je postaven na fyzikálnı́m enginu Pybullet.
Použı́váme dva modely skutečných průmyslových ro-
botů - Kuka IIWA (Kuka) a Franka Emika Panda
(Panda). Použı́váme kloubové úhlové řı́zenı́ robotů.
Každý robot má 7 pohyblivých kloubů. K manipulaci
s předmětem použı́váme magnetické chapadlo.

2.1.1 MultiPPO2

Vyvinuli jsme algoritmus, který dokáže v rámci jedné
epizody trénovat vı́ce policy a přepı́nat mezi nimi na
základě průběhu řešenı́ úlohy. Vycházı́me z algoritmu
PPO2 Schulman a spol. (2017) z knihovny Stable
Baselines Hill a spol. (2018). V porovnánı́ se stan-
dardnı́m PPO2 se v MultiPPO2 během tréninku ins-
tancujı́ samostatné moduly. Úlohy, které se snažı́me
trénovat, rozdělı́me na několik jednoduššı́ch podúloh a
pro každou z nich napı́šeme odměnu. Model MultiPPO2
při inicializaci vytvořı́ dı́lčı́ model pro každou úlohu a
spáruje je s odpovı́dajı́cı́ funkcı́ odměny. Trénovánı́ mo-
delu MultiPPO2 je popsáno v části Alg. 1 a probı́há po-
dobně jako u modelu PPO2.

Algorithm 1 MultiPPO2

1: function TRAIN MODEL(M, reward)
2: M = ”number of desired models”
3: reward = ”reward functions array”
4: Model.submodels = [ ]
5: for m in M do
6: models[m] = PPO2 model()
7: end for
8: for i in epochs do
9: id = decide(observation)

10: id = ı̈d of appropriate submodel”
11: train batch(Model.submodels[id], re-

ward[id])
12: end for
13: return Model
14: end function

Druhým novým krokem je zavedenı́ predikčnı́ho
modulu. Systém na základě aktuálnı́ho pozorovánı́ roz-
hodne, jakou dı́lčı́ úlohu se sı́t’ právě snažı́ splnit.
Podle rozhodnutého úkolu se na této části dat cvičı́ od-
povı́dajı́cı́ model s odměnou náležejı́cı́ danému úkolu.
Při použitı́ natrénovaného modelu MultiPPO2 pro tes-
továnı́ se postupuje obdobně jako při trénovánı́, jak je
uvedeno v Alg. 2.

2.2 Úlohy

Vyvinuli jsme novou sadu úloh v rámci myGym tool-
boxu, abychom porovnali náš algoritmus MultiPPO2 s

Algorithm 2 MultiPPO2 predictions

1: function PREDICT(Model, observation)
2: id = decide(observation)
3: id = ı̈d of appropriate submodel”
4: return Model.submodels[id].predict(observation)
5: end function

PPO, PPO2 Schulman a spol. (2017) a ACKTR Wu a
spol. (2017). Tyto single-policy algoritmy již byly vy-
hodnoceny v rámci myGym toolboxu Vavrecka a spol.
(2021) na úlohách bez dı́lčı́ch cı́lů (reach, pick, push) s
vysokou úspěšnostı́.

Obr. 1: Úloha Pick and Rotate je modifikacı́ úlohy Pick
and Place. Robot musı́ vybrat objekt a poté jej přesně
umı́stit v prostoru podle požadavků cı́lového stavu.
Na pravé straně jsou podrobné informace o průběhu
tréninku.

Prvnı́ novou úlohou je Pick and Place s
podúlohami (PnP), kde každá část procesu má samostat-
nou odměnu. Úloha Pick and Rotate (PnR) představuje
rozšı́řenou verzi PnP (viz napřı́klad obr. 1) . Tato úloha
se týká specifického typu robotické manipulace, kdy je
robot trénován k tomu, aby zvedl předmět a otočil jej
do určité orientace. Úloha obecně zahrnuje následujı́cı́
kroky: Prvnı́ dva dı́lčı́ cı́le jsou podobné jako u PnP, ale
třetı́ dı́lčı́ cı́l (otočit) vyžaduje, aby robot přesně otočil
uchopený objekt do polohy 6DOF.

Třetı́ a nejobtı́žnějšı́ úlohou je Swipe. Oproti
úlohám Pick a Rotate je zde prezentována nová dı́lčı́
úloha. Robot si musı́ osvojit nové dovednosti, aby v této
úloze uspěl. Swipe vyžaduje, aby robot našel a přesunul
houbu do požadované polohy a sledoval specifickou tra-
jektorii po desce stolu.

2.3 Trénink a evaluace

Úlohy popsané v předchozı́ části bylo trénováno ve
virtuálnı́m robotickém simulátoru s robotickými ra-



Obr. 2: Srovnánı́ jednokrokových a vı́cekrokových úloh s rostoucı́ složitostı́ zleva doprava v jednokrokovém (nahoře) a
vı́cekrokovém (dole) scénáři

Tab. 1: Srovnánı́ algoritmů pro úlohy s rostoucı́ složitostı́

ALGORITHM PNP SINGLE PNP MULTI PNR SINGLE PNR MULTI SWIPE SINGLE SWIPE MULTI

PPO 43.6 (9.2) 63.1 (16.4) 4.6 (8.6) 0.8 (0.4) 0.0. (0.0) 0.0 (0.0)
PPO2 57.6 (11.3) 53.4 (13.2) 19.3 (10.8) 4.2 (2.9) 5.9 (3.0) 1.0 (1.0)
ACKTR 78.4 (8.2) 83.0 (6.4) 26.4 (25.0) 12.4 (3.1) 0.0 (0.0) 0.6 (0.9)
MULTIPPO2 (OURS) 75.6 (13.5) 66.0 (12.7) 51.3 (26.4) 21.6 (5.2) 6.0 (6.9) 4.8 (5.8)

meny Panda i Kuka (oba roboti dosáhli podobných
výsledků). Poloha a orientace objektů při inicializaci
byla náhodná. Jednokrokové úlohy jsme trénovali po
512 tréninkových krocı́ch a vı́cekrokové úlohy po 1024
krocı́ch.

Přesnost algoritmu opakovaně vyhodnocujeme
po určitém počtu tréninkových kroků. Robotovi je
předloženo 50 nových konfiguracı́ a sečetli úspěšné
epizody. Vyhodnocujeme také úspěšnost dı́lčı́ch úkolů,
protože nám může napovědět, který podúkol nebyl
naučen správně. Počı́tá se také průměrný počet kroků
na každý dı́lčı́ cı́l a průměrná vzdálenost od cı́lového
stavu.

3 Výsledky

Výsledek pro úlohu PnP prokázaly (??, že jak
single-policy, tak multi-policy sı́tě jsou schopny se
úlohu naučit. Algoritmy MultiPPO2 a ACKTR mı́rně
překonávajı́ algoritmy PPO a PPO2 a dosahujı́ 80 %
přesnosti. Vzhledem k tomu, že tato úloha nevyžaduje
různorodé dovednosti, algoritmy se výrazně nelišı́. Po-
dobné výsledky jsou i u vı́cekrokového scénáře (graf
vlevo dole). Mezi single-policy PPO2 a multi-policy
MultiPPO2 nenı́ žádný rozdı́l. Celkový výkon pro
vı́cekrokový scénář je překvapivě lepšı́ než pro jed-
nokrokový, přestože je úloha obtı́žnějšı́ kvůli náhodné
poloze paže po dokončenı́ prvnı́ dı́lčı́ úlohy. Můžeme
konstatovat, že všechny algoritmy vykazujı́ v úlohách
PnP téměř podobný výkon.

Ve složitějšı́m scénáři, kde jsou prezentovány

různé dovednosti (Pick and Rotate), můžeme vidět většı́
rozdı́l mezi sı́těmi s jednou a vı́ce policy. Jelikož je
jako jeden z dı́lčı́ch cı́lů prezentováno otáčenı́ 6DOF,
jednopolitické sı́tě si vedou mnohem hůře ve srovnánı́
s MultiPPO2. Naše metoda dosahuje 51 % přesnosti
ve srovnánı́ s 26 % u PPO2 a 19 % u ACKTR. PPO
v této úloze selhává, protože dosahuje přibližně 4 %
přesnosti. Ve vı́cekrokovém scénáři metoda MultiPPO2
opět překonala algoritmy s jednou sı́tı́. Jak PPO, tak
PPO2 nebyly schopny se tuto úlohu naučit. Výkonnost
MultiPPO2 klesá mezi jedno- a vı́cekrokovými úlohami
z 51 na 21 %.

Analýza nejobtı́žnějšı́ úlohy ukázala, že algorit-
mus s vı́ce policy si vede lépe, ale výsledky nejsou
uspokojivé. MultiPPO2 dosahuje 20 % přesnosti v po-
lovině tréninku, ale poté výkonnost klesá. Podobný po-
kles můžeme pozorovat i u vı́cekrokového scénáře. To
lze přičı́st složité funkci odměny, kdy funkce odměny
pravděpodobně narušuje proces trénovánı́ a je třeba jej
dále zlepšovat. Jak je vidět na grafech vpravo, algoritmy
s jednou policy nebyly schopny tuto úlohu vyřešit.

Výsledky pro všechny úlohy jsme shrnuli
v tab. ??. Můžeme konstatovat, že MultiPPO2
překonává všechny single-policy algoritmy v jedno-
i vı́cekrokových úlohách, kde jsou vyžadovány
různorodé dovednosti.

4 Závěr

Potvrdili jsme hypotézu, že různorodé dovednosti
(různé dı́lčı́ cı́le s různými funkcemi odměny)



způsobujı́ problémy single-policy algoritmů. Ty nejsou
schopny zachytit variabilitu stavového prostoru úlohy.
Představili jsme metodu pro tréninkový proces RL,
která je schopna se s tı́mto problémem vypořádat. Náš
algoritmus MultiPPO2 překonal single-policy algoritmy
reprezentované PPO, PPO2 a ACKTR ve složitých
úlohách vyžadujı́cı́ch různorodé soubory dovednostı́.
Pomocı́ robotické simulace jsme ukázali, že algorit-
mus MultiPPO2 je efektivnı́ při řešenı́ problémů, které
lze rozdělit na menšı́ části. Domnı́váme se, že strate-
gii vı́ce policy lze aplikovat i na dalšı́ algoritmy RL.
Tuto možnost budeme zkoumat v budocnu. Dalšı́ možné
pokračovánı́ zahrnuje automatické rozdělenı́ úlohy na
dı́lčı́ úlohy. Rádi bychom také prozkoumali kompozici
dı́lčı́ch cı́lů v komplexnı́ch úlohách.
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