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Sammanfattning

Examensarbetet utfordes pa Lunds Tekniska Hogskola, dar mojligheten av att anvanda
maskininldrningsmetoden ’Q-Learning”, fOr att energieffektivisera rorelserna av en
industrirobot, undersoktes. Eftersom Q-Learning ar en maskininlarningsmetod som inte
endast forsoker valja handlingar med béast kortsiktig bel6ning, utan ocksa tar hansyn till
framtida bel6ningar, ansags denna metod passa in bra i uppgiften. I arbetet testas de tva
olika Q-Learnings metoderna, dér den ena metoden anvander sig utav neuronnét och den
andra inte.

Simuleringen genomfoérs i programmet RobotStudio. RobotStudio ar ett valként program
utvecklat av ABB for att simulera diverse uppgifter for industrirobotar. Med hjalp av
RobotStudio och dess funktioner ar det mojligt att approximativt uppskatta
energiforbrukningen av varje rorelse.

Under processen tranades och testades manga olika neuronnat for att uppskatta
energikostnaden for olika typer av rérelser. Genom att endast anvanda sig utav en
startposition och slutposition for en rorelse, lyckades ett forvanansvart noggrant satt att
uppskatta energikostnader uppnas, med hjélp av neuronnét.

Resultatet fran examensarbetet visar att det & mojligt att anvanda Q-Learning som ett satt
att hitta energisnala vagar, men eftersom precisionen ar for lag for att anvandas i
verkligheten bor fler tester genomforas.

Nyckelord: Q-Learning, Energiférbrukning, Robot, Maskininlarning, RobotStudio



Abstract

This thesis was conducted at the Faculty of Engineering, where the possibility of using the
machine learning method known as “Q-Learning”, to increase energy efficiency of an
industrial robot’s movements, was explored. Because Q-Learning is a machine learning
method which not only tries to pick the action with the highest short-term reward, but also
considers the future reward, it was considered to be a suitable match for this task. In the
project, two different types of Q-Learning methods are tested and examined, where one
method uses neural networks and the other one does not.

The simulation is conducted in the program RobotStudio. RobotStudio is a well-known
program, developed by ABB, used to simulate different tasks for industrial robots. Using
RobotStudio and its functions it is possible to estimate, to a fairly accurate degree, what the
energy cost for each movement is.

During the process, many different neural networks were trained and tested in estimating
the energy cost for different sets of movements. using only the starting and end position for
a movement, a surprisingly accurate way of estimating the energy cost was achieved with
neural networks.

The result of the project shows that it is possible to use Q-Learning as a way of finding
energy efficient paths, but since the precision is still too low to use in practical applications,
further testing is required.

Keywords: Q-Learning, Energy consumption, Robot, Machine Learning, RobotStudio
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1 Inledning

1.1 Bakgrund

Robotarmar inom industrier och foretag ar nagot som har blivit mer populart de senaste
40 aren. Kanske ar det for att de gor ett snabbare och mer effektivt arbete jamfort med
manniskor, vilket gynnar produktionen. Kanske ar det for att robotarna ar
multifunktionella och kan stéllas om till att géra andra uppgifter, vilket ger ett foretag
mojlighet att vara mer flexibel, eller kanske sa ar det for att skador pa arbetsplatsen
minskar. [1]

For att anvanda dessa armar sa maste de programmeras for att genomféra en uppgift,
men att optimera roboten och dess rorelser sa att den férbrukar sa lite energi som
mojligt ar svart. Att hitta det mest optimala laget dar robotarmen forbrukar sa lite
energi som mojligt samtidigt som den utfor sin uppgift ar viktigt da detta kan spara
mycket pengar och hjalpa miljon.

Ett sétt att angripa problemet kan vara genom att anvanda sig utav maskininlarning.
Maskininlarning syftar pa idén att ett system kan lara sig att utféra en uppgift genom
att analysera data och ta beslut utifran det.

Det finns manga olika maskininlarningsmetoder med olika egenskaper. En av de
viktigare egenskaperna for ett system som styr en robot, med energiférbrukningen i
atanke, ar att systemet kan anpassa sig till férandringar. En annan viktig egenskap ar att
inlarningen kan ske bade innan och under sjalva arbetet, dvs. inlarningen kan ske i en
simulering men dven nar roboten arbetar i fabriken. Med detta i atanke sa har Q-
Learning valts som inl&rningsmetod.

Q-Learning &r en inlarningsmetod som utvérderar handlingar som tas och justerar
systemet beroende pa vardet av handlingarna. Om implementeringen av Q-Learning
lyckas kommer roboten fa méjligheten att korrigera sin rutt vid till exempel andringar i
vikt eller &ndringar i motstand i roboten.

1.2 Syfte

Syftet med arbetet &r att undersoka om det & mojligt att anvénda sig utav
maskininldrningsmetoden ”Q-Learning”, for att hitta mer energisndla rorelser och
vagar som roboten kan ta. Det forvantade resultatet & en metod som kan minska
forbrukningen av energi genom att ta smartare vagval. Férhoppningsvis bor metoden
aven korrigera sig i realtid om vissa motstand eller laster andrar sig.



1.3 Malformulering

Malet med arbetet ar att, med hjélp av Q-Learning, skapa en metod for att hitta
energisnala satt att rora en industrirobot pa. Da Q-Learning bestar av tva olika typer av
maskininlarningsmodeller kommer bada testas och undersokas. Sedan kommer de
anskaffade metoderna att utvarderas med precision och inlarningstid i fokus.

1.4 Problemformulering

De inledande fragestallningar till arbetet, som kommer besvaras under arbetets gang
och hjalper arbetet att halla sig avgransat, ar foljande:

l1a. Vilken typ av industrirobot ska understkas?
b. Hur manga axlar har den?
c. Hur beraknas energiforbrukningen?
2a. Vilket simuleringsprogram bér anvéndas?
b. Hur implementeras Q-Learning I simuleringsprogrammet?
c. Hur implementeras neuronnat i simuleringsprogrammet?

3. Vad for slags simulering ar det som kommer genomféras? Vilka typer av rorelser
bor undersokas?

4. Hur evalueras metoderna?

1.5 Motivering av examensarbete

Examensarbetet valdes med samhallsnytta i atanke. Eftersom energifragan ar valdigt
viktig, och kommer bli viktigare med aren, ar det bra att arbeta med nagot som inte
nodvandigtvis l6ser nya problem utan effektiviserar gamla. Sedan valdes &ven detta
projekt eftersom maskininlarning var i centrum och det &r ett omrade som i snabb takt
borjat vaxa under de senaste aren.

1.6 Avgransningar

Da malet &r att undersoka om det ar mojligt med Q-Learning forst och framst, sa
kommer kravet pa precisionen av simuleringsprogram inte vara lika hdg som om
arbetet skulle jamféras med andra metoder. Sedan kommer bara valdigt enkla point-to-
point scenarion undersokas, da mer komplicerade rorelser &n sa, med flera malpunkter,
skulle krdva en langre arbetsperiod.



2 Teknisk Bakgrund

2.1 Robot

Roboten som anvandes i arbetet var en IRB 140. IRB 140 &r en kompakt och kraftfull
industrirobot med sex axlars rorlighet, tillverkad av ABB Robotics. Roboten kan lyfta
upp till 6 kg och har en rackvidd pa 0,81 meter. Roboten anvands huvudsakligen for
svetsning, montering och packning. [2]

Med robot-styrenheten IRC5 kan alla ABB system programmeras. Programmeringen
kan goras bade pa en operatorspanel som kallas for FlexPendant, eller sa kan det
programmeras i programvaran RobotStudio. [2]

Figur 1:Skarmbild av industriroboten IRB 140 med ett verktyg monterat. | figuren ar aven alla axlarna markerade.

2.1.1 Berakning av energi

Berdkningen av energiforbrukning gors genom att anvanda formeln nedan, dar P
representerar den kinetiska energin som forbrukas. Symbolen 7 representerar
vinkelmomentet som belastar axeln och w representerar vinkelhastigheten. Eftersom
alla axlar kommer ha olika hastigheter och moment pa sig, behover vi genomfora
berdkningarna for varje enskild axel at gangen. [1]

P=1*w Ekv. 1

Sedan, eftersom roboten kommer vara i rorelse under matningarna, och métningarna
ska ske i korta intervaller, ska berakningarna goras pa vérdens delta.



2.2 RobotStudio

RobotStudio &r en programmeringsmjukvara, utvecklad av ABB, som erbjuder
ingenjorer mojligheten att arbeta med industrirobotar i simuleringsmiljoer och skapa
program for robotarna att félja. RobotStudio har ett stort bibliotek med 3D-modeller av
nastan alla industrirobotar som ABB har att erbjuda. Programmet har &ven en robust
fysikmotor som gor det mojligt att simulera laster och krafter, som &r en centralpunkt i
examensarbetet. [3]

2.2.1 PC SDK

PC Software Development Kit, dven kallat PC SDK, é&r ett verktyg inom RobotStudio
som tillater programmerare att, via Visual Studio, koppla sig till robotens kontroller.
Via Visual Studio har man da tillgang till en mangd olika funktioner, t.ex. skriva till
robotens Rapid kod. [4]

2.2.2 RobotStudio SDK

RobotStudio Software Development Kit ar likt PC SDK, men skiljer sig i att man inte
kopplar sig till robotens kontroller. Istéllet for att koppla sig direkt till robotens
kontroller sd fungerar RobotStudio SDK pa det viset att man skapar ett program, en sa
kallad Add-In, som kérs direkt pa roboten. Programmeringen gors dven har via Visual
Studio med C# som programmeringssprak. [4]

2.2.3 Rapid

Rapid ar ABB:s egna programmeringssprak som ar utvecklat for att styra deras
industrirobotar. | programmeringsspraket finns manga funktioner kring styrningen av
roboten, men i arbetet anvands bara tva funktioner. Den ena funktionen laser av varje
axels vridmoment, medan den andra forflyttar axlarna. [3]

2.3 Neuronnat

Neuronnét anvands ofta inom maskininlarningssystem som ett sétt att processa stora
mangder information och hitta samband mellan informationen. Néten &r inspirerade av
det biologiska nervsystemet som bygger upp hur vi processar information. Neuronnat
har anvants till allt fler tillampningar de senaste aren och foretag som Google och
OpenAl har investerat mycket pengar i forskning om dessa nét. [5]

| figur 2 illustreras ett exempel pa hur ett neuronnét kan se ut. Natet ar uppbyggt i flera
lager av noder (cirklarna) med vikter (linjerna) som binder ihop dem. Forsta lagret
brukar kallas for Input-lagret, det ar héar informationen kommer in. Sista lagret kallas
for Output-lagret, hér visas slutresultatet av processen. Ibland kan noderna i Output-
lagret dven vara forknippade med nagon slags handling. [5]



Lagren mellan Output och Input kallas for osynliga lager. Deras funktion &r att gora
natet mer komplext. Det &r daremot viktigt att anpassa sitt nat for uppgiften och inte ha
for manga eller for fa lager, da detta kan leda till att systemet inte ser sambandet
tillrackligt bra eller att det tar for lang tid for natet att lara sig sin uppgift. [5]

Figur 2: Exempel pa hur ett neuronnét kan se ut.

2.3.1 Forward propagation

Forward propagation (FP) anvands for att berakna vad lagren framfor bor fa for
varden beroende pa de férgaende noder och vikter. Forst anvands Input-lagret for att
berdkna vad det forsta osynliga lagret bor bli och sedan anvands det lagret for att
berdkna vad det nasta lagret blir. Detta fortsétter sedan tills Output-lagret ar framtaget.
Ekvationen for att genomfora FP pa en nod i ett lager visas i ekvation 2. Utrakningen
sker enskilt for varje nod i ett lager. [5]

m
Zi :bl+z Wl-j*n]-
=1

wij representerar en vikt mellan noden nj och ni. Antalet noder i lagret representeras av
m. Summan av alla vikter wi; och noder n; som ar kopplade till noden n; adderas sedan
med bj, som kallas fOr en bias. Bias ritas inte alltid ut i natritningarna, men de finns dér.
De tillfér en extra méngd komplexitet till natet. [5]

Ekv. 2

Da summan av alla tillagg till noden &r kénda ar det inte ovanligt att sétta det vérdet i
en aktiveringsfunktion (Ekv. 3). Dessa aktiveringsfunktioner gor att resultatet av en
nod, beroende pa zi, ir antigen vildigt néra 1 eller vildigt néra 0, for att f en ”av” och
”pa” karaktaristik, likt en neuron. [5]

n; = f(z) o 3
Vid mer komplicerade nat kan ett Output, beroende pa Inputs och vikter, bli nastan vad
som helst. Natet blir da likt en valdigt avancerad funktion. Med véldigt sma andringar i
Input-lagret kan Output-lagret andra sig mycket. Komplexiteten av natet beror mycket
pa antalet lager och storleken pa dem. [5]



2.3.2 Backpropagation

Backpropagation (BP) ar metoden/algoritmen som anvénds for att justera natet sa att
det far det 6nskade vardet i output. Algoritmen anvands ofta i samband med neuronnét
och maskininlarning och gar ut pa att hitta samband mellan vikterna och biasnoderna i
natet och den 6nskade output. Dérefter justeras vikterna inkrementellt och efter ett par
hundra ganger sa ar den faktiska output nara den dnskade output. [5]

Innan berdakningar av hur vikterna/bias ska andras, behéver man berékna det totala felet
som natet ger. | ekvation 4 visas hur felet beréknas, dar n' ar output vi far ut frdn en
nod och y ar det 6nskade vardet. [5]

E = (nl — y)Z Ekv. 4

For att ta reda pa vad den inkrementella justeringen av vikten w bor vara anvands
ekvation 5, dar resultatet ar fornallandet mellan E och vikten w. De tre produkterna pa
andra sidan av ekvationen representerar olika forhallanden mellan vikter w, input z till
sérskilda noder, vérden av noder n' och felet E. [5]

0E 0z on' OE Ekv. 5
_— = —  — % ——
ow Ow 09z on!

Justeringen av biasnoderna sker pa ett liknande stt, forutom att den forsta produkten,
0z . .

—, inte finns. [5]

ow

| ekvation 6 illustreras hur sjalva uppdateringen av vikten bor se ut. | vissa fall anvands
a for att reglera hur mycket vikterna andras da det ibland inte ar optimalt att &ndra for
mycket. [5]
J0E Ekv. 6
Wnew = Woig — & * 75—

ow

2.3.2.1 Momentum

Momentum, eller tréghet, anvands i vissa sammanhang for att 6ka hastigheten av
inldrningen for neuronndt, men dven for att komma ut ur vissa inlarnings-fallgropar.
Genom att implementera troghet i ekvation 6 far man fram ekvation 7, som da bor ge
snabbare inlarning. [9]

J0E Ekv. 7
Wnew = Woig — (@ * 57—+ m * (Q*W))

ow!
Ekvationen &r véldigt lik den tidigare ekvationen forutom att man adderar den
foregaende andringen som genomfordes, multiplicerat med en troghetsfaktor, med den
nuvarande andringen som haller pa att genomforas. Detta skapar da en slags
snobollseffekt som for varje gang okar storlek och 6kar hur mycket en sérskild vikt bor
andras, och nar det sedan vander och behdver ga i motsatt riktning sa kraver det endast
tva iterationer. [9]

6



2.3.3 Initialisering av Neuronnat.

Innan inlarningen pabdrjas med neuronnéten, sa behéver vikterna ha nagot slags
startvarde. Att initialisera alla vikter till O ger problem for bade FP och BP. Att
initialisera med ett slumpmaéssigt varde kan ge problem da férdelningen man valjer kan
ge bade mycket stora och mycket sma tal i Output-lagret. Darfor anvéands ofta Xavier-
metoden dar man véljer begynnelsevardena slumpmassigt men inom ett intervall. [7]

| ekvation 8 visas inom vilket omrade en vikt bor initialiseras till enligt Xavier-
metoden. Vikten bor befinna sig slumpmassigt inom omradet som ekvationen visar, dar
n; ar antalet vikter i foregdende lager, och nj+1 &r antalet vikter som gar ut ur lagret. [7]

\/8 \/8 ] Ekv. 8

N ,\/ni + N

[

2.4 Q-Learning

Q-Learning &r en typ av forstarkningsinlarningsalgoritm. Vad detta innebar &r att
algoritmen lar sig utfora uppgiften genom att testa sig fram och hitta I6sningar baserat
pa foregdende erfarenheter. Ett system for beloning och bestraffning implementeras for
att erfarenheterna ska ge en forbattring av algoritmens beteende. Det som skiljer Q-
Learning fran andra algoritmer &r att denna metod inte hela tiden letar efter handlingen
som ger mest bel6ning, utan tar &ven hansyn till framtida beléningar. [6]

Inom Q-Learning finns det tva olika metoder for inlarning, den forsta ar tabell Q-
Learning och den andra &r Deep Q-Learning Network. Dessa kommer forklaras mer
ingaende i de senare delarna av kapitlet. [6]

2.4.1 Epsilon-Greedy

Epsilon-Greedy ar en populér policy for att angripa dilemmat mellan att utforska och
att utnyttja. For att se till att systemet lar sig genom att exponeras for nya stimuli, sa

maste systemet ibland prova nya sétt att reagera pa och inte bara falla tillbaka pa sin

erfarenhet. [6]

En konstant ¢ har ett varde mellan 1 och 0, med sannolikheten ¢ sa anvander algoritmen
sin hittillsvarande erfarenhet och véljer det basta alternativet som den redan har hittat
och med sannolikheten 1-¢ véljer den ett annat alternativ att utforska for att pa sa satt
utvidga sin erfarenhet. [6]

Att tidsanpassa vardet pa e ger systemet majlighet att bli mer effektivt, da i borjan av
inl&rningsprocessen bor systemet utforska mer &an vad det utnyttjar. Senare nér
systemet har inforskaffat erfarenhet sa kan det utforska mer vid de mer varderika
omradena. [6]



2.4.2 Tabell Q-Learning

Tabell Q-Learning syftar pa den mer normala typen av Q-Learning. | denna metod sa
ar antalet tillstdnd och handlingar kdnda och dndliga. Detta gor att vi kan sétta in alla
mojliga tillstand och handlingar i en tabell och uppdatera tabellen da vi kommer till de
olika cellerna i den. [6]

Varje tillstand i tabellen har ett visst antal handlingar som kan véljas, och varije
kombination har ett sarskilt Q-véarde. I ekvation 9 visas hur Q-varden for varje par
uppdateras. Beléningen som tillkom representeras av r: och maxQ (s;,,, a) ar vardet
pa den béasta handlingen att ta i det nuvarande tillstandet. [6]

Q™ (s, ar) « QOld (s ap) + a(ry + v * (maxQ(serq,a) — QOld(St' az))) Ekv. 9

Bade y och a ar konstanter inom intervallet [1, 0]. a representerar
inlarningshastigheten och y representerar hur stor vikt de framtida handlingar ska ha i
beslutet. Om y ar véldigt litet kommer inlérningsprocessen vara kort, men systemet
kommer inte ta stor vikt i framtida handlingar, vilket kanske inte ar optimalt. A andra
sidan, om y ar vildigt nara 1 kommer det ta lang tid tills alla Q-varden &r kanda. [6]

2.4.3 Deep Q-Learning Network

Deep Q-Learning Network (DQN) kombinerar Q-Learning med neuronnét for att
uppna ett system som inte forlitar sig pa en tabell. Detta gor det mojligt att istallet hitta
ett samband mellan tillstand och handlingar for att gissa vad Q-vardet bor vara. Da
endast ett samband behovs, ar det mojligt att 16sa problem som tidigare hade behévt
nastintill oandligt manga tillstand och handlingar i en tabell. [6]

Ett problem som dyker upp i anvandningen av DQN, till skillnad fran tabell Q-
learning, ar att systemet kan fastna mellan tva tillstdnd och pa sa satt hoja varderas Q-
varde oandligt hégt. For att motverka detta anvands tva separata nat, dar det ena nétet
uppskattar Q-vardet, Q(st, at), och det andra uppskattar framtida Q-vérden, Q(St+1, a).
Neuronndtet vars uppgift &r att uppskatta framtida varden kallas for Target Network
(TN). [6]

Det &r vart att papeka att berakningen av felet E infor BP ser annorlunda ut fér DQN.
For att uppskatta felet E korrekt i denna metod behdver man ha i atanke att de framtida
varden ocksa behdver uppskattas, nedan i ekvation 10 visas hur berdkningen andras.

[6]

E =l 4y * (maxQ(seyq,a)) — y)? Ekv. 10



Det forsta natet uppdateras sedan efter varje iteration, medan det andra uppdateras forst
efter en godtycklig mangd tid har passerat, sa att det ar sakerstallt att systemet har tagit
sig vidare och inte ar kvar i samma tillstand. [6]

2.4.3.1 Experience Replay

Experience Replay &r en teknik som ofta anvands inom DQN for att 6ka
inlarningshastigheten. Genom att anvanda sig utav en buffert med tillstand, handlingar
och bel6ning kan man kontinuerligt optimera néatet fran slumpmassigt valda
erfarenheter. Detta gor inldrningen mycket mer varierad och minskar risken att
neuronnatet dveroptimeras for ointressanta tillstand som rakar passeras. [6]

Simuleringsmiljon I
| Kopiera over vikterna till TN
om det har gatt X antal steg

Ta ett steg med Epsilon-Greedy
policyn

| Justera "huvud"-neuronnatets

Sattin S, A, R och §'i buffern vikter med BP

for Experience Replay
| Genomfér FP med S, A, R, S'

pa "huvud”-neuronnétet

Valj ett slumpmadssigt S, A, R, S’
fran buffern

Genomfér FP med S' och A' pa
TN for att uppskatta framtida R

Figur 3: Flédesschema for DQN algoritmen



3 Metod

| detta kapitel beskrivs de olika metoder som anvants under examensarbetets gang
samt vilka faser arbetet genomgick.

3.1 Genomfdrande

3.1.1 Kommunikation

Kommunikationen med handledarna och examinatorn skedde via e-mail for det mesta,
med nagra enstaka zoom-moten. Pa grund av de radande omstandigheterna med Covid-
19 var detta den basta I6sningen, och eftersom arbetet skedde i simuleringsmiljéer for
det mesta sa var det inte sérskilt forodande.

3.1.2 Projektmodell

Arbetet planerades och utformades med Spiralmodellen som utgangspunk.
Spiralmodellen &r uppbyggd pa det sattet att arbetet genomfors i ett antal olika cykler,
dar varje cykel innehaller olika faser. Som exempel kunde faserna vara malséttning,
forstudier, planering och testning. Sedan nar den sista fasen ar uppnadd da bdrjar man
om.

3.1.3 Forstudier

Forstudierna skedde generellt sett i borjan av en ny cykel da en ny metod eller process
skulle testas/implementeras. Genom att I6pande genomféra forstudier infor varje ny
cykel 6ppnades majligheten att fordjupa sig i specifika omraden som anvéandes under
arbetets gang.

Forsta forstudien under examensarbetet skedde i borjan av arbetet. Syftet med den
forsta forstudien var att fa en generell uppfattning av hur arbetet skulle genomforas. |
forstudien ingick maskininlarningsmetoder, neuronnét, robotik, kinematik och liknande
arbeten som anvént liknande tekniker eller program. Detta gav en bra dverblick av hela
arbetet.

Nar omradet for arbetet hade smalnat av och nagra specifika metoder och processer
hade blivit utvalda utférdes en férdjupad studie i dessa. Detta var viktigt att genomfora
for att undersoka om det skulle finnas nidgon typ av “atervindsgrand” som skulle gora
arbetet mycket svarare eller i vérsta fall, omgjligt.

Darefter gjordes nagra enstaka forstudier eller fordjupningar i borjan av en ny cykel i
arbetet. Bade for att friska upp minnet, men ocksa for att fordjupa sig diverse specifika
moment som, om de inte gors ratt, kan ha forédande effekter pa arbetet.
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3.1.4 Cykler

Arbetet genomgick fyra olika cykler med olika malsattningar. Den forsta cykeln av
arbetet involverade den forsta forstudien och inforskaffning av programvaror och
licenser. Under denna period lades mycket tid pa att hitta handledare och examinator
for examensarbetet.

Andra cykeln av arbetet anvéndes for att bli bekant med RobotStudio och Visual
Studio, samt programmeringsspraken Rapid och C#. Cykeln omfattade
programmeringen och implementeringen av funktioner som gjorde det mojligt att
kommunicera med den virtuella kontrollern. Ett interagerbart test-fonster
implementerades dven for att kunna 6vervaka métvarden och styra roboten.

Under cykel nummer tre skapades och testades olika funktioner kring neuronnét och
maskininlarning. Detta gjordes da det var svart att hitta bra bibliotek med funktioner
for neuronnét och liknande metoder. For att sakerstalla att metoderna fungerade som de
ska genomférdes manga med tester, da det minsta felet kunde orsaka stora fel.

| sista cykeln testades de olika Q-Learning metoderna. Inte bara de olika metoderna
testades, utan dven olika uppséattningar neuronnét och inlérningshastigheter som
testades.

3.2 Programmering

Programmeringen av arbetet genomfordes i tva olika utvecklingssprak vilka var Rapid,
I RobotStudio, och C#, i Visual Studio.

Programmeringen i Rapid bestod endast av nagra fa rader kod som gjorde det majligt
att rora pa roboten, samt gjorde det majligt att avlasa vridmomentet for varje axel.

Storsta delen av programmering i arbetet bestod av C# i Visual Studio. Detta berodde
pa att det var besvarligt att hitta ett bra bibliotek med maskininlarningsfunktioner och
funktioner kring neuronnat. Sedan behdvdes dven funktioner for vissa delar av Q-
Learning algoritmen som var &nnu mer besvarliga att hitta. Detta resulterade i att
programmeringen slutligen gjordes fran grunden

3.3 Kallkritik

[1] Handbook of Robotics &r en vélkénd bok inom robotik som tar upp en hel del
viktiga @mnen, sa som kinematik, energiférbrukning och liknande. Boken finns i
LUBcat och kan lanas som e-bok via Lunds universitet, vilket ger boken relativt hog
trovardighet. De formlerna som har anvénts i arbetet fran denna bok har aven
forekommit i liknande arbeten och andra kéllor. Boken var dven rekommenderad av
tva olika handledare/examinatorer.

[2] Produktspecifikationen kring industriroboten IRB 140 &r skriven av ABB och
eftersom ABB ér ett stort foretag med bra rykte nar det galler industrirobotar, sa antas
trovardigheten pa dokumentet véldigt hog.
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[3][4] Databladen kring Rapid-koden, som &ven hér &r publicerade av ABB, antas vara
palitlig kalla. Koderna och funktionerna som de erbjuder blivit testade for att
sakerstalla att de gor vad de pastas gora.

[5] Introduction to multi-layer feedforward neural networks ar en vetenskaplig artikel
dar nagra metoder kring neuronnét forklaras. Artikeln anses vara legitim da ett flertal
arbeten, bade utom och inom Sverige, har refererat till arbetet. Metoderna ar prévade
innan arbetet for att sakerstélla att de fungerar som angivet.

[6] Deep Reinforcement Learning: Frontiers of Artificial Intelligence finns i LUBcat
att 1ana som en e-bok och boken ar dven publicerad av Springer, som &r ett vélkant
forlag, vilket i sin tur gor kallan palitlig.

[7] Artikeln gar igenom hur Xavier initialisering fungerar och varfér det fungerar sa
bra som det gor. Metoden forekommer i manga artiklar och ar publicerad av
universitetet i Montreal, vilket ger kéllan en hdg grad av trovérdighet.

[8] Kapitlet som refereras &r ett kapitel fran en bok som manga forskare har varit
delaktiga med att skriva. Boken finns att lana i LUBcat som e-bok och ar den forsta
boken som dyker upp d& man séker "Neural Network™.

[9] Rapporten ar citerad ofta i arbeten kring maskininlarning fortfarande trots att
rapporten kom ut 1999. Detta anses ge rapporten en viss niva av trovardighet.
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4 Analys

4.1 Malsattning

Malet med arbetet ar att undersdka majligheten av att anvanda sig utav
maskininlarningsmetoder for att uppskatta energiférbrukningen hos en industrirobot
och for att sedan uppskatta den mest energisnala handlingen som industriroboten kan
ta.

Kraven for att metoden ska anses vara lyckad &r att tiden for traningen inte ska
dverstiga en viss grans, och for att systemet sedan kan na en tillrackligt hog grad av
precision i att approximera energisnala rorelser.

4.2 Motivering for val av verktyg

| detta kapitel ska nagra val av simuleringsmiljoer och programmeringssprak
utvarderas och kritiseras.

Valet av RobotStudio som simuleringsmiljo skedde genom en rekommendation fran
handledare samt mot bakgrund att programmet ofta anvands i liknande arbeten da
industrirobotar ar i fokus. Det andra mojliga valet skulle kunnat vara en spelmotor som
Unity, eftersom Unity har implementerat nya verktyg for att underlatta
programmeringen av industrirobotar skulle det inte vara helt fel. | det fallet skulle
daremot mer tid behdva laggas pa att implementera nya satt att mata energin som
roboten forbrukar, vilket inte skulle passat tidsramen for examensarbetet.

Att verifiera funktionerna hos RobotStudio gar att gora i simuleringsmiljén, men for att
vara helt saker pa vissa av dem sa skulle en verklig industrirobot behovas, vilket i detta
fall inte var mojligt.

Programmeringen skedde i Visual Studio da det var det enda sattet att skapa ett
avancerat styrprogram till RobotStudio som styr det i realtid. Ett annat satt som arbetet
skulle kunnat genomforas pa, ar att skapa ett litet program inom Rapidkod som da
skulle spara undan data fran vissa handlingar, som forklaras sen. Efterat skulle Python
kunnat anvandas att analysera datan. Eftersom Python har flera valutvecklade
bibliotek, utformade for att exekvera olika funktioner kring neuronnat, skulle det inte
vara daligt. I slutandan valdes daremot Visual Studio, da férmagan att skriva ett mer
avancerat program och kunna gora all programmering i ett sprak 6vervagde det andra.

Utvecklingen av programmet skedde med hjalp av tva separata bibliotek i Visual
Studio, RobotStudio SDK och PC SDK. Anledningen till detta var att RobotStudio
SDK upplevdes ha nagot snabbare svarstid till ett par funktioner. Eftersom
RobotStudio SDK fungerar som ett Add-In och PC SDK maste skicka information via
kontrollern sa var detta inte sa langsokt pastaende.
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4.3 Experiment

4.3.1 Tabell Q-Learning

Det forsta experimentet som genomfors dr med den “vanliga” typen av Q-Learning,
alltsa Tabell Q-Learning. Kraven for detta experiment &r att tabellen bor innehalla
tillstand och for varje tillstdnd bor det finnas en handling som i sin tur innehaller ett Q-
varde.

For att implementera metoden till var simuleringsmiljo sa tilldelas en uppséttning av
axelvinklar ett tillstand. Detta betyder att varje kombination av de olika axelvinklar
som roboten kan anta i varje axel, blir ett tillstand. Da detta blir valdigt manga tillstand
tillverkas forst en tabell dar axelvinklarna skiljer sig med 5°, se figur 4 for exempel.

Exempel 1:
Axel &
230°

Exempel 2:
Axel I: Axel 4: Axel 5: Axel 6:
30° 10° 0° -130°

Figur 4:1llustrerar tva olika exempel pa uppsattningar av axelvinklar som i sin tur representerar ett tillstand.

Handlingarna i experimentet bestar av en forflyttning fran ett tillstand till ett annat
tillstand. For vart experiment blir detta en rorelse som roboten genomfor.
Forflyttningen till ett annat tillstand kan endast genomforas till intilliggande tillstand.
Detta betyder att en handling kommer besta av en férflyttning i axellederna, med 5° i
antingen positiv eller negativ riktning, se Figur 5.

Axel 1: Axel 2: Axel &:
20° -30° 230°
£5° +5° +5° £5° +5° +5°

Figur 5:Visar hur pa ett ungefar hur varje axel kan dndra sig.

Under rorelsens gang spelas energiforbrukningen in och det ar detta varde som
representerar beléningen r; fran ekvation 9. Eftersom det ar héga beléningar som
efterstravas och inte laga sa multipliceras beloningen med minus ett. Detta gor da att
mer energikravande rorelser far ett simre varde, medan energisnala rérelser far ett
stOrre vérde.

Malet, eller uppsattningen av axelvinklar som metoden ska forsoka rora sig till,
tilldelas en beléning som &r mycket hogre &n de andra. Detta leder till att alla

14



handlingarna som leder till just den uppsattningen av axelpositioner kommer fa hogre
beldning.

O-Tabell Handlingar
-5,-5,-5,-5,-5,-5 | -5,-5,-5,-5,-5 -5,-5,-5, -5, -5, +5
.0

-180,-90,-230, | Q-Varde:212,23 | Q-Varde:-20,34 | Q-Varde: 12,52
-200, -115, -400

Tillstand 20,-30, 25, Q-Varde: 211,32 Q-Varde: -11,23 Q-Varde: 11,42
115, -75, 230
180, 110, 50, Q-Varde: 401,46 Q-varde: 64,93 Q-Varde: 15,56
200, 115, 400

Figur 6:Exempel hur Q-tabellen kan se ut

For att fa ett tillfredstallande resultat behover roboten forst rora sig mellan alla méjliga
tillstand med alla méjliga handlingar. Nér alla handlingar sedan har genomforts sa
borjar inlarningen som pagar tills Q-vérden har konvergerat. En tidsgrans pa 8 timmar
stalls in for att se till att metoden inte tar for lang tid. Se Algoritm 1 for forklaring i
pseudo-kod.

Algoritm 1 Tabell Q-Learning

Skapa tabellen med varje tillstand och handling
satt alla Q-varden till 0 forutom alla handlingar som leder till
ett mal
Ga igenom alla mo6jliga rorelser i alla moéjliga tillstand och
spara beldningen rt fran varje
For (varje episod, tills Q-varden har konvergerat eller
tidsgransen har natts)
Ga till startpositionen som ar (0,0,0,0,0,)
For (for varje steg, tills 30 steg har tagit eller malet
har natts)
Valj ett steg med Epsilon-Greedy policyn
Observera handlingen a:, beldningen r: och nasta
tillstdnd ses
Satt in varden i Ekvation 9 och uppdatera Q-
vardet for tillstédndet i tabellen

En annan variant av Tabell Q-Learning, som mdjligtvis har snabbare inlarningstid,
testas dven. Metoden anvander sig utav storre variationer av axelvinklar i borjan, alltsa
istallet for 5° anvéands 50°. Sedan nér Q-varden i tabellen har konvergerat till ett visst
varde sallas de tillstanden med lagst varden bort. Tillstanden som ar kvar delas da upp i
mindre tillstand dar varieringen av axelvinklar minskar till t.ex. 25°. Handlingarnas
rackvidd minskas dven till £25°. Processen av att konvergera, salla ut de daliga och
dela upp de resterande, fortsatter tills processen har kommit ner till £5° och &ven dar
konvergerat.
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4.3.2 Traning av Neuronnat

Detta experiment genomfors for att undersdka om det ar mojligt, och till vilken grad,
att uppskatta energikostnaden av en slumpmassig rorelse med hjéalp av neuronnét. Detta
experiment genomfors da detta ar viktigt att testa och dokumentera innan nasta
experiment da nasta experiment annars inte kan fungera.

Infor experimentet slumpas forst 1000 par av uppséttningar av axelpositioner for
roboten. Varje par av uppsattningar ar da tva olika tillstdnd med en rorelse som binder
dem samman. Ett program som kor varje handling och sparar energiférbrukningen i ett
text-dokument skapas. Detta dokument anvands som traningsdata. Sedan genomfors
samma process igen, dar vi slumpar 1000 nya uppsattningar och kér igenom dem och
sparar informationen i ett separat text-dokument. Detta dokument kommer sedan
anvéandas som testdata, for att verifiera och evaluera effektiviteten av neuronnétet.

Neuronnatet som anvands under experimentet bestar av tolv inputs, nagot osynligt
lager och en output nod. De tolv Input-noderna representerar startpositionen och
slutpositionen av roboten. Varje nod representerar en vinkel pa en sarskild axel. Vardet
pa Output-noden bor, vid lyckade fall, representera energikostnaden av rorelsen mellan
startpositionen och slutpositionen. Se figur 7 for illustrering av uppbyggnaden.

Osynligt lager

|

GOERROOOROG®

Startposition

Energikostnad

- O

Slutposition ——

|
€

Figur 7:Uppbyggnaden av neuronnétet. Det osynliga lagret ar i detta fall fortfarande okéant.

Under testerna provas olika uppsattningar av det osynliga lagret och olika
inlarningshastigheter «, for att hitta den mest effektiva kombinationen. | detta fall
testas enbart en till tre lager da mer an detta anses vara onddigt komplext for detta
experiment. Antalet noder i varje lager varierar fran 10 till 500 och
inlarningshastigheterna som testas ar 0,01, 0,001, 0,0001 och 0,00001 med
troghetsfaktor m pa konstant 0,9.

Efter att en uppsattning av det osynliga lagret och en inl&rningshastighet har valts,
paborjas traningen av natet. Traningen genomfors pa sa satt att informationen fran text-
dokumentet med tréaningsdata matas in i neuronnatet. Forst passerar startpositionen och
slutpositionen in genom input-noderna, dar det da genomfors ett FP, vilket sedan
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resulterar i att Output-noden fatt fram en gissning pa vad det tror energiforbrukningen
ar. Efterat genomfors ett BP for att justera natet sa att det till nasta gang kan fa fram en
battre gissning.

For att ge en siffra pa hur fel gissningen av neuronnatet var anvéands ekvation 11, dar
forst skillnaden mellan gissningen T och det faktiska vardet R beréknas. Skillnaden
divideras sedan med T for att fa fram en procentuell skala pa storleken av felet.
Eftersom negativa varden pa Loss inte ar 6nskvarda tas absolutbeloppet av skillnaden.

IT — R| Ekv. 11

L =
0SS T

For att fa en battre dverblick av hur neuronnéten presterar anvands ett linjediagram dar
storleken pa felet plottas utan traningen.

Under tréningen av de olika neuronnat och inlarningshastigheterna sparas de
neuronnéten och inlérningshastigheterna vars fel gick mot noll. Om felet under
traningen inte konvergerar mot noll &r det misslyckat och den uppséttningen bor inte
testas vidare.

Vid néasta steg genomfors samma test, men efter varje gang neuronnétet anpassar och
rattar sig efter traningsdatan genomfors enbart ett FP pa testdatan. Felet som
produceras plottas daven ut i linjediagrammet, men av en separat linje. Om felet for
testdatan konvergerar &r det ett godkant test, men om felet divergerar betyder det att
neuronnétet antigen har misslyckats eller tranat for lange. Algoritm 2 visar férenklat
stegen for processen.

Algoritm 2 Trédning av neuronnat

Slumpa 1000 olika par av uppsédttningar och spara energifdrbrukningen
av rorelsen mellan dem
Slumpa 1000 olika par av uppsédttningar och spara energifdrbrukningen
av rorelsen mellan dem
Valj en uppsadttning av neuronnédt och en inlarningshastighet
Initialisera neuronnatet
While (true)
For varje traningsdata
FP
BP
Skriv ner det genomsnittliga felet
For varje testdata
FP
Skriv ner det genomsnittliga felet

For att sakerstalla att neuronnéaten far forbattrade resultat vid en storre méangd
tréningsdata testas dven en 6kning och sdnkning av mangden rérelser i trdningsdatan.
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4.3.3 Deep Q-Learning Network

Det sista experimentet som genomfors ar likt en kombination av det forsta
experimentet med Tabell Q-Learning och det andra experimentet med neuronnat.
Experimentet ar uppdelat i tva delar dar olika tester genomférs, men neuronnaten som
anvands i dessa test ar samma som de neuronnat som fick bast resultat i det féregaende
experimentet i delkapitel 4.3.2.

| den forst delen genomfors ett liknande test som innan, men istéllet for att slumpa
fram olika uppsattningar av axelpositioner anvéands axelpositioner som skiljer sig med
10° fran varandra, likt forsta experimentet. Detta betyder att varje startposition och
slutposition som matas in i neuronnétet kommer skilja sig 10° i minst en axel.

Eftersom malet med algoritmen hér ar att réra sig mot en specifik axelposition, med en
sa lag energiforbrukning som mojligt, behéver alla handlingar som resulterar i den
positionen ge en valdigt hog beléning. Vi kallar den positionen for mal-positionen och
da detta &r ett point-to point experiment som genomfors behdvs ocksa en hem-position
som valjs valfritt.

Likt det foregdende experimentet, spelas 1000 olika rorelser in for att skapa
traningsdata. Sattet rorelserna véljs ut &r daremot annorlunda och &r i detta fall inte
slumpmassigt valda. Eftersom neuronnétet behdver kunna skilja pa olika handlingar i
samma positioner behdvs slumpmassiga handlingar tas vid liknande positioner. Detta
gors genom att spela in slumpmaéssiga handlingar som bérjar fran hem-positionen.
Efter att ett antal rorelser har tagits atergar roboten till hem-positionen och tar ett antal
nya slumpmaéssiga rorelser. Efter att 1000 rérelser har spelats in till traningsdata, spelas
ytterligare 1000 rorelser in till testdata. Algoritm 3 forklarar processen for inspelning
av rorelser.

Algoritm 3 DQON inspelning av rorelser

Valj en uppsattning av neuronnadt och en inlarningshastighet
Starta i1 hem-positionen
For (X antal steg eller tills mdlet nas)

Spela in startpositionen, slutpositionen och
energifdrbrukningen av rorelsen och oOverfor
det till ett text-dokument.

Anledningen till att detta experiment genomférs ar for att undersoka om det gor nagon
skillnad pa inlarningen om rorelserna i test- och traningsdatan har liknande start- och
slutpositioner. Experimentet gors ocksa pa detta vis for att det ger systemet en dndlig
mangd handlingar, vilket i detta fall &r alla kombinationer av 10 graders vridningar pa
axlarna, som &r 728 stycken.

Sedan, i andra delen av experimentet, genomfors samma test med traningsdata och
testdata, fast med TN aktivt. Syftet med TN dr att uppskatta framtida handlingars
varde. TN &r en kopia av neuronnatet som anvands i vanliga fall men vikterna i natet
uppdateras endast efter att en viss tid har gatt. Detta forhindrar att TN hamnar i en loop
dar det uppskattar hogre och hogre varden, tills det gar mot oandligheten. Algoritm 4
forklarar hur tréningen av DQN genomfors.
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Algoritm 4 DQON traning med TN

Valj en uppsattning av neuronndt och en inlé&rningshastighet
Initialisera neuronnatet
While (true)
For varje traningsdata
FP
Kolla vad den basta handlingen vid slutpositionen ar
och anvand det resultatet i BP
BP
Skriv ner det genomsnittliga felet
For varje testdata
FP
Kolla vad den basta handlingen vid slutpositionen ar
och anvand det resultatet i berdkningen av felet
Skriv ner det genomsnittliga felet
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5 Resultat

| detta kapitel redovisas de mest vasentliga resultaten fran experimenten som utfordes.

5.1 Tabell Q-Learning

Da traningstiden, dven med olika modifikationer for att minska tiden, alltid 6versteg
tidsgransen pa 8 timmar fick testerna avbrytas.

Vid en snabb berakning av hur lang tid genomgangen av de olika tillstanden och deras
tillhorande handlingar skulle ta, kom det upp till 6ver 300 timmar.

5.2 Traning av Neuronnat

Under testerna for att ta fram ett effektivt neuronnét till uppgiften blev det till slut ett
neuronnat med ett osynligt lager som innehéll 300 noder. Inlérningshastigheterna, a,
som ansags fungera bast var de inom intervallet av [0,00001, 0,0001]. Dessa a gav
tillrackligt snabba och stabila resultat.

Under traningen av neuronnat med tva och tre osynliga lager vagrade felet konvergera
mot noll. Felet planade istéllet ut vid en niva dar ett medelvarde hittades och storleken
pa felet andrades inte, aven nar olika inlarningshastigheter applicerades.

Nedan i figur 8 visas tre grafer som visar hur storleken av felet andras med
inlarningstiden. I graferna syns det dven hur stort felet blir for bade traningsdata och
testdata. Anledningen till att det ar tre grafer ar for att illustrera hur platan som
testdatan nar blir lagre och lagre vid andring av storleken pa traningsdatan.

| den forsta bilden har 250 rorelser anvants som traningsdata, i den andra har 500
rorelser anvénts och i den sista har 1000 anvants. For alla grafer har samma storlek av
testdata behallits pa 1000 rorelser

0.4 0.4 0.4 —— Training Batch
Test Batch
032 032 032
0.24 0.24-4 0.244
0.16 0,161 016+
\
0.08 0.08 0.08
[
e L R | N \\

0
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 0 500 1000 1500 2000 2500 3000 0 500 1000 1500 2000 2500 3000

Figur 8:Visar tre olika grafer dar olika storlekar av traningsdata har anvénts under tréningen. | experimentet
undersoktes slumpmassiga rorelser.
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Tabell 1 visar tiden det tog att genomfora alla FP och BP pa tranings- och testdatan
hundra ganger.

Antal rorelser i 250 500 1000
traningsdata
Tid per 100 steg ~47sek ~56sek ~1min och 12sek

Tabell 1: exekveringstid fér 100 pass genom tréning/testdata. | experimentet undersoktes slumpmaéssiga rorelser

5.3 Deep Q-Learning Network

Under de tva testerna som genomfdérdes pa DQN-metoden s anvandes samma
uppséttning av neuronnét och inlarningshastigheter som var ett neuronnédt med endast
ett osynligt lager och 300 noder i det lagret.

| forsta testet som genomfordes sa testades neuronnatets formaga att uppskatta
energiforbrukning av olika rérelser med en variering av 10° i minst en axel. Formagan
att uppskatta energiforbrukningen av olika rorelser med liknande startpositioner
testades aven har da det var viktigt for att fa ett bra resultat. Detta test var sig valdigt
likt det forra.

Nedan i figur 8 visas tre olika grafer som redogor for hur felet for uppskattningarna av
energiforbrukningen &ndras under traningstiden. De olika graferna representerar felet
som traningsdatan far fram och felet som testdatan far fram. Det vart att notera att
graferna representerar olika mangder av rorelser i traningsdata, likt det forra
experimentet och dess motsvarande grafer.

I den forsta bilden har 250 rorelser anvants som traningsdata, i den andra har 500
rorelser anvénts och i den sista har 1000 anvants. For alla grafer har samma storlek av
testdata behallits pa 1000 rorelser.

0.4 0.4 0.4 —— Training Batch

- Test Batch

032—4\ 0.32% 032
A \
0.24 0.24 \ - 0.244—
0.16 0.16 0.16
0.08 0.08 0.08
—— \—._‘____-_-___
0 0 — 0 —
0 2000 4000 0 2000 4000 0 2000 4000

Figur 9:Visar tre olika grafer olika mangder av traningsdata paverkar testdatans konvergering. | experimentet
undersoktes rorelser som flyttade 10° p& minst en axel.
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Tabell 2 nedan visar tiden det tog att genomfora alla FP och BP pa tranings- och
testdatan, hundra ganger.

Antal rorelser i 250 500 1000
traningsdata
Tid per 100 steg ~50 ~1min och 2sek ~1min och 18sek

Tabell 2: exekveringstid for 100 pass genom tréning/testdata. | experimentet undersoktes rorelser som flyttade 10°

pa minst en axel.

| andra testet som genomfordes undersoktes hur implementeringen av TN och
formagan att ta framtida beloningar i atanke, paverkade resultatet. | detta test anvandes
samma traningsdata och testdata som i det foregaende testet.

I figur 10 nedan redovisas tva olika grafer med olika mangder traningsdata, likt forra
testet. Graferna visar hur felet andras under traningstiden pa bade traningsdatan och

testdatan, som representeras av olika linjer. Det &r viktigt att notera att uppdateringen
av TN skedde efter 50 steg.

| den forsta bilden anvéndes 250 rérelser som traningsdata och i den andra har 500
rérelser anvants. Det tredje testet var tvunget att avbrytas da det 6versteg tidsgransen

—— Training Batch
Test Batch

pa 8 timmar.

04 04

0301 0.32+

0.24 0.24

0.164—— 0.16

0.08 — — 0.08
0 B E— 0

0 200 400 600

200

400 600

Figur 10: Visar tva olika grafer med olika mangder traningsdata som genomférs med implementeringen av ett

target network.

Tabell 3 visar tiden det tog att genomféra alla FP och BP pa tranings- och testdatan
hundra ganger. | detta test ingick aven tiden det tog for neuronnéten att uppskatta

vardet pd den mest vardefulla framtida handlingen.

Antal rorelser i 250 500
traningsdata
Tid per 100 steg ~25 minuter ~50 minuter

Tabell 3: exekveringstid for 100 pass genom tréning/testdata med target network aktivt.
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6 Slutsats

6.1 Diskussion

6.1.1 Metod

Under examensarbetets gang var det tre faktorer som minskade precisionen och
noggrannheten av resultaten. Det forsta var beslutet att programmera neuronnéaten och
funktionerna av neuronnéten sjalv. Problemet med att programmera dessa funktioner
fran grunden &r inte att resultatet blir fel, utan att processtiden blir mycket langre.

Den andra faktorn som bidrog till ett mindre noggrant resultat var matningarna av
energiforbrukningen. Vid en undersékning dar noggrannheten av méatningarna gjordes
sa testades forst nagra olika rorelser som mattes upp till att kosta ungefar 20 000 Joule.
Dessa rorelser spelades sedan upp 20 ganger och den procentuella skillnaden mellan
det hogsta och lagsta vérdet var varje rorelse jamfordes. Den procentuella skillnaden
lag da i intervallet [0,4%, 2%].

Samma test gjordes sedan pa rorelser som kostade ungefar 2000 och 300 Joule.
Resultatet for dessa blev [2%, 6%] och [4%, 10%]. Anledningen till att kostnaderna
varierade sa pass mycket kan ha berott pa att matningarna av vinkelhastighet och
matningarna av vinkelmoment inte var synkroniserade.

Det sista som minskade noggrannheten av arbetet var anvandningen av rérelser som
endast skiljde sig med 5° och 10°. Eftersom ju storre vinklar som anvands desto mindre
intressant blir arbetet da inget foretag styr industrirobotar med stora variationer i
vinklar, men samtidigt s minskade matfelet ju storre vinklar anvandes. Detta blev lite
av ett dilemma orsakat av det férgaende problemet.

Det ar daremot viktigt att papeka att detta endast forsamrade resultaten lite och inte
paverkade slutsatserna i slutandan.

6.1.2 Tabell Q-Learning

Anledningen till att Tabell Q-Learning inte kunde anvéndas i simuleringen var att
oavsett vilken metod som anvéndes blev antalet tillstdnd och handlingar for manga.
Eftersom alla mojliga handlingar och tillstand maste genomfdras minst en gang for att
ta reda pa energikostnaden behdvs valdigt mycket tid. Det blir alltsa for manga rorelser
som maste genomforas.

Om det skulle vara mojligt att snabbspola simuleringen eller pa nagot annat satt veta i
forvag vad energikostnaderna ar for varje handling, sa skulle denna metod mojligtvis
kunna fungera.

Daremot om metoden skulle tranas med en industrirobot som inte har nagra laster pa

sig sa skulle samma Q-Learning tabell kunna ateranvéandas flera ganger, och om olika

start- och slutpositioner skulle anvéandas skulle det ga att justera det. I detta fall skulle
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en Q-Learning tabell behova tas fram varje gang en ny last pa roboten anvéands och
roboten skulle inte ha férmagan att anpassa sig till &ndringar i miljon.

6.1.3 Traning av Neuronnat

Traningen av neuronnatet med slumpmassiga rorelser gav forvanansvart bra resultat da
felet pa testdatan konvergerade narmare noll vid 6kningar av traningsdata. En annan
anledning for att systemet lyckades sa pass bra var for att i rapporten har endast start-
och slutpositioner anvénts som input-varden i neuronnéten, men i liknande arbeten och
rapporter har andra varden anvants, sa som acceleration och hastighet. Detta visar da
att det &r mojligt att anvanda sig av mindre information for att uppskatta
energiforbrukning.

Det resultat som var mest forvanande var att anvandningen av fler osynliga lager &n ett
aldrig fungerade. Det kan ha berott pa ett flertal anledningar, men det enda som
kommer i tanke ar att metoden for initialisering av vikterna inte var sarskilt bra i just
detta fall. Detta kan ocksa ha berott pa att inlarningshastigheten som var for hog och
kanske systemet behdvde mer traningstid men detta ar da orsakat av den ineffektiva
programmeringen av neuronnéten och dess funktioner.

6.1.4 Deep Q-Learning Network

Det forsta testet genomfordes for att sakerstalla att neuronnéatet hade formagan att skilja
pa olika handlingar i samma startpositioner, till skillnad fran det féregaende testet som
endast genomfordes for att undersdka om neuronnétet hade formagan att uppskatta
energikostnaden fran slumpmassiga rorelser. Eftersom platan for testdatan minskade
for varje 6kning av traningsdata visade det sig att neuronnatet dven kan tranas for detta.

Det &r dven intressant att underséka om plataerna ar lagre mellan detta test och det
foregaende. Vid jamforelse av graferna visade det sig att det foregdende experimentet
hade lagre plataer. Detta skulle kunna bero pa att neuronnétet har svarare att tranas upp
om det behover skilja pa liknande rorelser i liknande positioner.

Det andra testet som genomfdrdes var for att undersdka om det ar mojligt att uppskatta
framtida handlingar med DQN. | graferna syns det hur felet konvergerar mot noll och
det syns aven hur felet nar en lagre plata vid 6kning av traningsdata, vilket ar ett bra
tecken da detta antyder att vid tillrackligt hog traningsdata ar det mojligt att anvanda
sig av metoden.

Resultatet som var mindre tillfredstallande var tiden som det tog fér andra
experimentet. Det tog till och med sa pass lang tid att det tredje testet, det med 1000
rorelser i traningsdatan, var tvunget att avbrytas. Anledningen till detta var att
algoritmen hela tiden behdvde, med hjalp av TN, uppskatta den framtida mest varda
handlingen. Eftersom det finns 728 méjliga handlingar att ta vid varje position sa tar
det 1ang tid men detta kan ocksa ha varit orsaken av en ineffektiv programmering.

Vid tréning av ett DQN finns det en konstant y som representerar hur mycket framtida
beldningar bor tas hansyn till. Konstanten kan anta vilket vérde som helst i intervallet
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[0, 1] och vid hégre varden tas framtida beléningar mer hansyn till, men vid hogre
varden okar aven inlarningstiden. Eftersom 0.99 anvéndes i arbetet kan det mojligtvis
ha varit en bidragande faktor till varfor det tog sa pass lang tid for felet att konvergera.

6.2 Reflektion 6ver problemformulering

1a. Vilken typ av industrirobot ska undersokas?

Industriroboten IRB 140 fran ABB undersoks
b. Hur manga axlar har den?

IRB 140 ar en 6-axlad robot
c. Hur beréknas energiférbrukningen?

Energiforbrukning beraknas med hjalp av ekvation 1 fran arbetet

2a. Vilket simuleringsprogram bér anvandas?

Simuleringsprogrammet RobotStudio som ér tillverkat av ABB anvénds
b. Hur implementeras Q-Learning | simuleringsprogrammet?

Simuleringsprogrammet ansluts till Visual Studio som i sin tur ar véarden for Q-
Learning algoritmen.

c. Hur implementeras neuronnat i simuleringsprogrammet?

Simuleringsprogrammet ansluts till Visual Studio som i sin tur ar véarden for
neuronnaten och funktionerna kring neuronnaten.

3. Vad for slags simulering ar det som kommer genomféras? Vilka typer av rorelser
bor undersokas?

De rorelser som undersoks ar axelrérelser. Det finns ett par andra sétt att rora
industriroboten pa, men de undersdks inte i detta arbete. Sedan &r det point-to-point
tester som genomfors.

4. Hur evalueras metoderna?

Metoderna evalueras pa noggrannhet och inlarningstid. Noggrannheten eller
precisionen av programmet dvervakas genom att felet som metoderna uppskattar
plottas i grafer.

6.3 Etiska Aspekter

Ingenjorernas hederskodex ar tio punkter som en ingenjor bor strava efter att folja i sitt
arbete. Hederskodexen finns for att fungera som en slags riktlinje for hur arbeten bor
utféras och for att fora information och tekniker vidare till framtida generationer. |
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detta examensarbete har de flesta punkterna i hederskodexen forsokt att foljas, men den
som har varit i extra fokus har varit punkten kring att ens teknik bor ha nagon
samhallsnytta. [10]

Metoderna som har undersokts, har undersokts i hopp om att upptécka nya satt att styra
industrirobotar pa ett energisnalt satt. Detta anses gora samhéllet nytta da detta
mojligtvis kan spara el och energi. Hur mycket energi som egentligen sparas av
industriroboten och anvands av processorn for berakningar ar en annan fraga.

Sedan, ur ett sakerhetsperspektiv, kanske metoden inte ar sarskilt forsvarbar da detta ar
en experimentell teknik som, om anvénds pa fel satt, kan leda till skador.

6.4 Framtida utvecklingsmojligheter

Metoden med DQN &r med stor sannolikhet mojlig att implementera for att spara
energi, men det behdver undersokas vidare. For att bli battre &n de matematiska
metoderna behover systemet ha en sa pass snabb inlarningstid att det kan justera sig vid
andringar i miljon, sa som andringar i motstand och laster, i realtid samtidigt som det
kan kartldgga en lika bra rorelsevdg som de andra metoderna.

Metoden kan fungera battre i andra sammanhang dér experimentet inte ar ett point-to-
point experiment utan innehaller flera punkter/hallplatser som behdver nas. | ett sadant
experiment kanske denna metod skulle vara mer lamplig, da att planera olika
depastopp &r svart matematiskt, men det skulle behdva undersokas.

Vid vidare undersokning av metoden skulle effektivare programmering och hogre
precision av matningar pa energi forst behdva uppnas, i delkapitel 4.2 motiveras andra
val av program och metoder som skulle kunna bidra till detta. Sedan skulle 6kningar av
traningsdata testas vidare for att kartldgga hur mycket traningsdata det behovs for en
viss precision av neuronnatet pa testdatan, och till sist behéver metoden jamféras med
andra energisparande metoder. Detta skulle da ge en béttre bild for hur val metoden
fungerar men an sa lange har endast nagra steg mot det malet tagits.
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7 Terminologi

DQN = Deep Q-Learning Network
TN = Target Network

FP = Forward Propagation

BP = Backpropagation
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