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Srodowisko nauki ze wzmocnieniem do sterowania ramieniem
robota przemystowego

Streszczenie. W ostatnich latach wzrasta zainteresowanie wykorzystaniem uczenia ze wzmocnieniem w dziedzinie sterowania robotyki. W tym
kontekscie istotne jest badanie i poréwnanie réznych algorytméw RL, ktére moga by¢ efektywnie zastosowane do zadan sterowania robotami. W
tym artykule poréwnano trzy popularne algorytmy RL: Trust Region Policy Optimization (TRPO), Proximal Policy Optimization (PPO) i Advantage
Actor Critic (A2C), koncentrujgc sie na ich zastosowaniu w sterowaniu ramieniem robota. Eksperymenty przeprowadzono w $rodowisku z
symulowanym ramieniem robota wykorzystujgc szereg bibliotek i struktur programistycznych tzw. frameworkéw, a wyniki dziatania poszczegdlnych
algorytmoéw zaprezentowano.

Abstract. In recent years, there has been increasing interest in the use of reinforcement learning in the field of robotics control. In this context, it is
important to study and compare different RL algorithms that can be effectively applied to robot control tasks. This article compares three popular RL
algorithms: Trust Region Policy Optimization (TRPQO), Proximal Policy Optimization (PPO), and Advantage Actor Critic (A2C), focusing on their
application in robotic arm control. The experiments were carried out in an environment with a simulated robot arm using a number of libraries and
programming structures, the so-called frameworks, and the results of individual algorithms were presented (Learning environment with

reinforcement for industrial robot arm control).

Stowa kluczowe: Reinforcement Learning, ramie robota, TRPO, PPO, A2C.
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Wstep

Sterowanie ramieniem robota przemystowego =z
wykorzystaniem systemow sztucznej inteligencji jest
problemem  wielokrotnie = poruszanym w  réznych

opracowaniach [1,2,3]. Majac na uwadze miedzy innymi
doswiadczenia polegajgce na wykorzystaniu systeméw
uczenia ze wzmocnieniem (Reinforcement Learning, LR) do
sterowania grami Atari [4,5] w ktdrych systemy gtebokiego
uczenia ze wzmocnieniem osiggajg wyniki poréwnywalne z
wynikami osigganymi przez zawodnikéw, mozna stwierdzi¢
ze w dziedzinie sterowania robotami przemystowymi za
pomocg systemow sztucznej inteligencji nadal sg obszary
do eksploracji i optymalizacji. Wykorzystanie systeméw
glebokiego uczenia ze wzmocnieniem niesie ze sobg
potencjat uczenia logiki dziatania wybranych urzgdzen za
pomocg wielokrotnych préb, w ktérych kazde z podejs¢
przynosi nowg dawke informacji, bez konicznosci
definiowania $cistych regut i zasad oraz wchodzenia w
zawitosci teorii kontroli. System sterowania (Agent) w
procesie uczenia sam optymalizuje nastawy w procesie
trenowania tak aby maksymalizowa¢ nagrode, nagroda z
kolei jest zalezna od osigganych rezultatéw. W artykule
przedstawiono srodowisko symulacji robota z siedmioma
stopniami swobody oraz poréwnano dziatanie trzech
algorytméw gtebokiego uczenia ze wzmocnieniem: TRPO,
PPO i A2C, ktére zyskaly popularnos¢ ze wzgledu na ich
efektywnos$¢ w roznorodnych zastosowaniach. Wskazane
algorytmy byty trenowane na stworzonym srodowisku z
wykorzystaniem  biblioteki  optymalizujgcej  wybrane
parametry, prowadzgc do uzyskania mozliwie najlepszych
wynikow.

Srodowisko testowe

Wizualizacja Srodowiska testowego zostata
przedstawiona na rysunku 1. Skfada sie ono z cyfrowego
modelu robota KUKA iiwa 14 umieszczonego na
ptaszczyznie stanowigcej (w zasiegu ruchu robota)
przestrzen roboczg urzadzenia. W losowym potozeniu
przestrzeni roboczej umieszczano krgzek bedacy celem dla
ramienia robota. Zadaniem systemu sterownia (Agenta) jest
doprowadzenie ramienia robota w bezposrednie sgsiedztwo
krgzka. Model robota w formacie Unified Robot Description
Format (URDF) [6] pozyskano z otwartego repozytorium
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ROS-Industrial [7]. URDF zostat opracowany przez
cztonkéw zespotu Robot Operating System (ROS) [8],
opisuje on robota jako drzewo elementéw (link)
potagczonych przegubami (joint). Elementy reprezentujg
fizyczne komponenty robota, a przeguby przedstawiajg
sposob, w jaki jeden element porusza sie wzgledem
drugiego, definiujgc potozenie poszczegodlnych elementéw
w przestrzeni. Idee takiej definicji w sposéb graficzny
przedstawiono na rysunku 2.

Reward: [1.242]

Rys. 1 Model srodowiska testowego z ramieniem robota

- Czwarty przegub
Czwarty ¥ preeg

element - - Trzeci element

- Piaty przegub - Trzeci przegub

- Drugi element

- Drugi przegub
- Pierwszy element
- Pierwszy przegub

- Element bazowy

Rys. 2 Idea definicji formatu URDF

W $rodowisku symulacyjnym od odwzorowania ruchéw
robota wykorzystano biblioteke pybullet [9], za pomocg
ktorej zostata wczytana definicja robota do systemu.
Biblioteka ta jest interfejsem Pythona dla Bullet Physics
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SDK [10], ktéra to zostata stworzona gtéwnie do badan w
dziedzinie robotyki, detekciji kolizji, wirtualnej
rzeczywistosci, gier, efektdw wizualnych, uczenia
maszynowego itp. PyBullet oferuje zaréwno narzedzia do
symulacji fizyki, jak i narzedzia do wizualizacji, obstuguje
dynamike ciat sztywnych i kolizje w czasie rzeczywistym a
zatem doskonale nadaje sie do symulacji robotow i jest
czesto wykorzystywana do tego celu. Zastosowanie
biblioteki pybullet pozwolito zaréwno symulowac¢ i
wizualizowa¢ dziatanie ramienia robota wytrenowanego ale
rébwniez w robota czasie trenowania. Wizualizacja taka
pomaga zrozumie¢ na jakim etapie nauki jest urzadzenie,
jakie ograniczenia wystepuja w stworzonym s$rodowisku,
gdzie utkngt proces nauki, a zatem daje dodatkowe
mozliwosci eliminowania btedéw i problemow. Wszystkie
wyzej zdefiniowane elementy zostaty zapakowane do
srodowiska zbudowanego z wykorzystaniem biblioteki
gymnasium [11]. Gymnasium stworzone przez fundacje
Farama, jest to rozwijana wersja narzedzia OpenAl Gym
[12], dostarczajgcego wiele Srodowisk testowych z
jednolitym interfejsem sSrodowisko-agent dla systemow
uczenia ze wzmocnieniem. Ustandaryzowany interfejs
pozwala z jednej strony uruchamiac istniejgce algorytmy RL
na wybranym srodowisku, réwniez wiasnym, z drugiej zas
strony umozliwia testowanie istniejgcych i wiasnych
algorytmdéw na istniejgcych srodowiskach, w tatwy sposoéb
poréwnujgc ich cechy. Diagram klas UML dla stworzonego
Srodowiska KukaGymEnv zostat przedstawiony na rys. 3.

gymnasium.Env

KukaGymEnv

Robot

+ action_space

+ observation_space
- robot K>
- goal
- done

+ field: type

+ apply_action(): state
+ get_observation(): observation

+ step(action): reward, observation
+ reset(): observation
+ close() Goal

- distance_to_goal(): float K o>——

+ get_position()

Rys. 3 Diagram klas srodowiska testowego

Warto zwrécic uwage na dwie metody modelu
srodowiska testowego, czyli klasy KukaGymEnv: metode
reset() i step(action) z ktérych pierwsza odpowiada za
ustawienie $rodowiska do stanu poczatkowego i zwraca
aktualny stan s$rodowiska Sy na poczagtku kazdej iteracii
treningu, natomiast druga metoda aplikuje do wykonania w
srodowisku akcje At, zwracajgc stan srodowiska Si+1 oraz
nagrode Ri+1 po wykonaniu akcji. Nagroda za biezgca
akcje wykorzystana zostaje podczas trenowania agenta do
poprawienia jego skutecznosci zgodnie z zastosowanym
algorytmem [13]. Ideowy proces trenowania agenta
przedstawiono na rysunku 4.

Zadaniem Agenta w testowym $rodowisku jest, na
podstawie obserwacji potozenia celu i elementu
wykonawczego robota w przestrzeni 3D (wektor szesciu
wartosci), taka regulacja siedmiu przegubéw robota aby
koncowka ramienia zblizyta sie do krgzka na ustalong,
mozliwie matg odlegtos¢. Funkcja nagrody zostata
zdefiniowana w sposdb wskazujgcy Agentowi kierunek
podagzenia ramieniem przy kazdej akcji agenta. Nagroda
stanowi odlegtos¢ euklidesowg ramienia od celu wyliczong
w poprzednim kroku, pomniejszong o odlegtos¢é wyliczong
w kroku biezgcym. W ten sposdb kazdy ruch ramienia
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robota przyblizajgcy go do celu premiowany byt dodatnig
wartosciag nagrody, a dodatkowo po osiggnieciu celu
nagroda jest powiekszana o 10 punktéw, natomiast po
przekroczeniu limitu krokéw nagroda jest pomniejszana o

10 punktéw.

state| |reward action
S, R, A

<> Environment |4—

Rys. 4 Diagram ideowy systemu uczenia ze wzmocnieniem

Zdefiniowane $rodowisko stuzylo jako przestrzen
robocza wybranych algorytmdéw uczenia ze wzmocnieniem.
Wybrano trzy algorytmy, zaimplementowane odpowiednio:
PPO i A2C w bibliotece stable-baselines3 (SB3), TRPO w
bibliotece stable-baselines3-contrib  (SB3  Contrib).
Biblioteka SB3 stanowi zbiér przetestowanych i
udokumentowanych implementacji algorytméw uczenia ze
wzmocnieniem realizowanych za pomocg popularnego

frameworka PyTorch, natomiast SB3 Contrib jest
eksperymentalnym rozszerzeniem biblioteki SB3,
dostarczajgcym dodatkowych eksperymentalnych

implementaciji lub implementacji nowych algorytmow.

Algorytmy powyzsze uruchamiane byty na srodowisku
za pomocg narzedzia optymalizacji hiperparametréw
optuna. Optuna odpowiedzialna jest za wielokrotne
uruchamianie procesu uczenie za pomocg wybranego
algorytmu, jednoczesnie dostosowujac hiperparametry
procesu uczenia przy kazdej probie, w sposdb
umozliwiajgcy mozliwie szybka penetracje przestrzeni
hiperparametrow. Optuna ma wbudowane kilka strategii
doboru parametrow: losowy, przeszukujgcy hiperparametry
w okreslonej siatce, wg algorytmu CMA-ES oraz domysiny
TPESampler. Warto wiedzie¢ ze narzedzie to oferuje
rébwniez tzw. sekatory (pruners) ktérych zadaniem jest
przerwa¢ proces nauki gdy proba nie rokuje na
dostarczenie  dobrych rezultatbw. W  opisywanych
badaniach Zrezygnowano z wykorzystania tej
funkcjonalnosci. Dla zachowania rownowagi zdecydowano
o wykorzystaniu domysinych parametrow dla kazdego z
algorytméw  z  wyjgtkiem  trzech  hiperparametréw
optymalizowanych podczas realizowanych proéb.

1. Wskaznik uczenia (learning rate) — okresla jak duze
kroki sg podejmowane przy aktualizacji parametrow
podczas nauki.

2. Wspotczynnik dyskontowania (gamma) — okresla jak
duzy wptyw majg przyszte nagrody w poréwnaniu z
biezgcymi.

3. Wspdlczynnik A w GAE, tj. metodzie stuzacej do
wyznaczania funkcji przewagi. Idea funkcji przewagi zostata
opisana w dalszej czegsci.

Kazda préba zawierata 3000 epok po 1000 iteraciji.
Wynik kazdej epoki stanowit $rednig z ostatnich 100 iteraciji,
natomiast wynik kazdej proby liczony byt jako suma
wynikéw ostatniego 1000 epok. Podczas eksperymentéw
wytrenowano 150 modeli, po 50 dla kazdego algorytmu, w
grupach po 5 sesji treningowych, oznacza to ze kazdy
algorytm miat przeprowadzone 10 treningéw po 5 réznych
konfiguracji parametrow dobieranych przez optymalizator.
Wybrane algorytmy domysinie wykorzystuja te same
modele sieci neuronowej, sktadajgcej sie z czterech warstw:
warstwa wejsciowa (6 neuronéw), warstwa ukryta (64
neurony), kolejna warstwa ukryta (64 neurony), warstwa
wyjsciowa (7 neuronéw akgji, jeden neuron wartosci), gdzie
warstwy ukryte uzywajg funkcji aktywacji tangens
hiperboliczny (tanh).
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Podstawy teoretyczne wybranych algorytmow

Istnieje wiele metod do rozwigzywania zagadnien
optymalizacyjnych [14-24]. Jak wspomniano wczes$niej,
trenowanie agenta polega na eksplorowaniu srodowiska
poprzez wielokrotne wykonywanie akcji, a na podstawie
osigganych wynikdw dostosowywaniu agenta za pomocag
przyjetego algorytmu w taki sposéb aby w kolejnych
przebiegach procesu maksymalizowa¢ skumulowang
nagrode. Istnieje wiele rodzajéw algorytméw uczenia ze
wzmocnieniem [25] jednak do prezentowanych badan
wybrano trzy popularne algorytmy majgce zastosowanie w
Srodowiskach z ciggtymi przestrzeniami stanéw i akcji
TRPO, PPO i A2C. Wybrane algorytmy nie opierajg sie na
modelu  (model-free), charakteryzuja sie  roéwniez
wykorzystaniem metod gradientowych do optymalizacji tzw.
strategii lub polityki (dalej uzywanej zamiennie), czyli funkcji
okreslajgcej jakie dziatania powinien podjgé agent w
aktualnym stanie srodowiska. Algorytmy te, w poréwnaniu
do algorytméw opartych na modelu (model-based) majg
lepszg zbieznod¢, a algorytmy gradientowe zapewniajg
mozliwo$¢ nauki dziatania dla srodowisk stochastycznych.
Pierwotnym algorytmem gradientowym jest Policy Gradient
Method [26,27], skupiajgcy sie na maksymalizowaniu
nagrody J(1e) zgodnie ze wzorem (1) gdzie 1g to polityka
(w naszym przypadku sie¢ neuronowa, parametryzowana
przez wagi 0), E: to oczekiwana skumulowana nagroda
natomiast R(1) to nagroda dana wzorem (2), gdzie y jest

wspotczynnikiem zmniejszenia przysztych nagrod
(discount).
(1) J(mg) = Er g [R(T)]
T
@ R@®= D v
t=0
3) Or+1 = O +aVe/(1e) g,

-
(4) Vo (mg) = Eropy [z Veologmg(as|s.)R(7)
t=0

Optymalizacja strategii e polega na zmianie wag ©
zgodnie ze wzorem (3) przy kazdej iteracji algorytmu w
kierunku zgodnym z gradientem (4). Algorytm ten nie jest
szczegoblnie odporny na wahania, zbyt duze tempo nauki
(learning rate) prowadzi do braku zbieznosci, natomiast
zbyt mate powodujg ze trening nie przynosi oczekiwanych
rezultatow. Problemowi temu wychodzi naprzeciw algorytm
Trust Region Policy Optimization (TRPO) [28], wprowadza
on do algorytmu Policy Gradient Method dwie istotne
koncepcje: Metode Regionu Zaufania (Trust Region
Method) oraz dywergencje Kullbacka-Leiblera. Funkcja Ly
(5) okresla jak dobra jest nowa strategia ™ wzgledem
strategii poprzedniej, przed zmiang .

[+2]

(5) L) = Eroryg [ZMA(SE,%) ]

t=UH9(staat)

Definicja powyzsza korzysta z funkcji przewagi
(advantage function) A(siai) (6), okreslajacej rdéznice
pomiedzy oczekiwang wartoscia nagrody Q(s,a) dla
wybranego dziatania a w aktualnym stanie s, a oczekiwang
wartosciag nagrody V(s) aktualnego stanu s przy
realizowaniu biezgcej strategii.

(6) A(S,ﬂ) = Q(S,ﬂ) _V(S)

Poniewaz Q(s,a) jest rowna sumie biezgcej nagrody i
zdyskontowanych wspofczynnikiem y przysztych nagrod (7),
funkcje przewagi mozemy réwniez opisa¢ wzorem (8).
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(7) Q(s,a) =r+yV(s")
(8) A(s,a) =r+yV(s") —V(s)

Trening TRPO

Préba 1
Pré

Proba 3

Nagroda

reracja le6

Trening PPO
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Préba 2
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Préba 5

Nagr

Trening A2C

Proba 1
Proba 2
Proba 3
Proba 4
Proba 5

Nagr

0.0 05 10 15 20 25 30
reracja 1e6

Rys. 5 Nagrody dla pieciu sesji treningowych odpowiednio od gory:
TRPO, PPO, A2C

Tabela 1. Wartosci hiperparametréw

GAE
Préba Wynik lambda Gamma LR
TRPO 1 -3513 0,9458 0,9872 4,46E-03
TRPO 2 -6809 0,9880 0,9837 9,16E-04
TRPO 3 -2947 0,9543 0,9552 4,07E-05
TRPO 4 -9069 0,9851 0,9783 1,83E-05
TRPO 5 3085 0,9725 0,9877 9,61E-04
PPO 1 -178 0,9807 0,9769 3,06E-05
PPO 2 1748 0,9837 0,9647 4,88E-05
PPO 3 6147 0,9121 0,9627 2,35E-05
PPO 4 8579 0,9460 0,9784 1,09E-04
PPO 5 -7488 0,9619 0,9859 5,36E-04
A2C 1 -5027 0,9544 0,9673 3,16E-05
A2C 2 2210 0,9338 0,9662 4,83E-05
A2C 3 6889 0,9797 0,9775 1,40E-05
A2C 4 6444 0,9584 0,9651 1,11E-04
A2C 5 9418 0,9494 0,9627 7,31E-05

Dywergencja Kullbacka-Leiblera wyrazona wzorem (9)
opisuje miare réznicy pomiedzy dwoma rozkladami
prawdopodobiefnstwa, w analizowanym przypadku jest to
miara roznicy rozktadu danych P i Q.

P(x)

©) Da(PllQ) = ) P(logcs
xXEX

Wykorzystujgc powyzsze definicje, aktualizacje strategii
algorytmu TRPO opisujemy wyrazeniem (10) Gdzie o jest
promieniem regionu zaufania po przekroczeniu ktorego
strategia nie jest aktualizowana.

argmax
Tir = "L ()
przy zatozeniu ze

Dy, (n'||my) < 6

(10)
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Metoda powyzsza wymaga obliczania macierzy
pochodnych drugiego rzedu tzw. macierzy hesjanskiej, a
zatem ztozonos¢ obliczeniowa jest duza dla rzeczywistych
zadan co skutkuje ograniczeniami wydajnosci przy
systemach o duzej skali. Algorytm Proximal Policy
Optimization (PPO) [29] nie narzuca twardych ograniczen
dla zaufanej strefy, w zamian aplikuje takie ograniczenie
jako kare w funkgiji celu, tym samym, aby osiggng¢ rezultat
optymalizacji moze zosta¢ uzyty optymalizator pierwszego
rzedu. Zmiana polega na wprowadzeniu wspéiczynnika
prawdopodobienstwa r(B) (11) oraz zastepczej funkcji
sprzycinajacej” (Clipped Surrogate Advantage Function)

SLLIP(g) (12) ograniczajgcej z dotu i gory parametrem €
wartos¢ (), tym samym ograniczajgc wielko$¢ mozliwej
zmiany parametréw 6 polityki.

(11) r(0) = m'(als)
my(als)
(12) LC“P(B) —

E[min(r(0)A4, clip(r(0),1 —¢,1 + €)A)]

Koncepcja funkcji przewagi zastosowana zostata réwniez
w algorytmie Advantage Actor Critic (A2C) [30], w ktérym
algorytm Actor Critic [13] zostat rozbudowany o dodatkowg
sie¢ neuronowg. Jedna sie¢ dla krytyka odpowiedzialnego
za estymacje funkcji wartosci V(s) wykorzystanej pozniej do
wyliczenia wartosci funkcji przewagi A(s, a), natomiast
druga sie¢ wykorzystana przez aktora do wyboru najlepszej
w danej sytuacji akcji.

Wyniki eksperymentéw i wnioski

Wyniki wybranych eksperymentéw trenowania agenta z
wykorzystaniem biblioteki optuna przedstawiono na
wykresach na rysunku 5, odpowiednio dla trenowania
algorytmem TRPO, PPO i A2C. Wpykres przedstawia
wartos¢ srednig z 50 iteracji. Wartosci parametrow dla
kazdej z sesji treningowych przedstawiono w Tabeli 1.

Autorzy: mgr inz. Konrad Niderla, Centrum Badawczo Rozwojowe
Netrix S.A. ul Zwigzkowa 26, 20-148 Lublin, Lubelska Akademia
WSEI, ul. Projektowa 4, 20-209  Lublin, E-mail:
konrad.niderla@netrix.com.pl; dr inz. Grzegorz Kfosowski,
Politechnika Lubelska, ul. Nadbystrzycka 38, 20-618 Lublin, E-mail:
g.klosowski@pollub.pl

LITERATURA

[1] Maldonado-Ramirez A., Rios-Cabrera R., Lopez-
Juarez 1., A visual path-following learning approach for
industrial robots using DRL, Robotics and Computer-Integrated
Manufacturing, Volume 71(2021), 102130.

[2] Abdi A., Adhikari D., Park J.H., A novel hybrid path
planning method based on g-learning and neural network for
robot arm, Applied Sciences (2021), Vol. 11, No. 15.

[3] Abdi A., Ranjbar M.H.,H.Park J.H., Computer Vision-
Based Path Planning for Robot Arms in Three-Dimensional
Workspaces Using Q-Learning and Neural Networks.
Sensors(2022), 22, 1697.

[4] Mnih V., Kavukcuoglu K., Silver D., Graves A.,
Antonoglou |., Wierstra D., Riedmiller M., Playing
Atari with Deep Reinforcement Learning, arXiv e-prints (2013),
arXiv.1312.5602.

[56] Mnih V., Kavukcuoglu K., Silver D., Rusu A.A.,
Veness J., Bellemare M.G., Graves A., Riedmiller
M., Fidjeland A.K., Ostrovski G.,.Petersen S.,
Beattie C., Sadik A., Antonoglou I., King H.,
Kumaran D., Wierstra D., Legg S., Hassabis D.,
Human-level control through deep reinforcement learning,
Nature 518 (2015), 529-533.

[6] http://wiki.ros.org/urdf/XML

[7] https://github.com/ros-industrial/kuka_experimental

[8] https://www.ros.org/

[9] https://pybullet.org/

[10] https://github.com/bulletphysics/bullet3

[11] https://gymnasium.farama.org/index.html

236

[12]Brockman G., Cheung V., Pettersson L.,
Schneider J., Schulman J., Tang J., Zaremba W.,
OpenAl Gym, arXiv preprint (2016) arXiv:1606.01540.

[13]Sutton R.S., Barto A.G., Reinforcement Learning: An
Introduction Second Edition (2018). The MIT Press.

[14]Kania, W., Wajman, R., Ckript: a new scripting language
for web applications, Informatyka, Automatyka, Pomiary W
Gospodarce | Ochronie Srodowiska, 12(2022), No. 2, 4-9.

[15]Styta, M., Adamkiewicz, P., Hybrid navigation system
for indoor wuse. Informatyka, Automatyka, Pomiary W
Gospodarce | Ochronie Srodowiska, 12 (2022), No. 1, 10-14.

[16]Sikora R., Markiewicz P., Korzeniewska E., Using
identification method to modelling short term luminous flux
depreciation of LED Iluminaire to reducing electricity
consumption, Scientific Reportst, 13 (2023), No. 1, 673.

[17]Lebioda, M., Korzeniewska, E., The Influence of Buffer
Layer Type on the Electrical Properties of Metallic Layers
Deposited on Composite Textile Substrates in the PVD
Process, Materials, 16 (2023), No. 13, 4856.

[18]Rymarczyk T., Koztowski E., Kilosowski G.,
Electrical impedance tomography in 3D flood embankments
testing — elastic net approach, Transactions of the Institute of
Measurement and Control, 42 (2020), No. 4, 680-690.

[19]Ktosowski G., Rymarczyk T., Niderla K.,
Rzemieniak M., Dmowski A., Maj M., Comparison of
Machine Learning Methods for Image Reconstruction Using the
LSTM Classifier in Industrial Electrical Tomography, Energies
2021, 14 (2021), No. 21, 7269.

[20]Rymarczyk T., Kiosowski G., Hota A., Sikora J.,
Tchérzewski P., Skowron L., Optimising the Use of
Machine Learning Algorithms in Electrical Tomography of
Building Walls: Pixel Oriented Ensemble Approach,
Measurement, 188 (2022), 110581.

[21]Koulountzios P., Rymarczyk T., Soleimani M., A
triple-modality ultrasound computed tomography based on full-
waveform data for industrial processes, IEEE Sensors Journal,
21 (2021), No. 18, 20896-20909.

[22]Koulountzios P., Aghajanian S., Rymarczyk T.,
Koiranen T., Soleimani M., An Ultrasound Tomography
Method for Monitoring CO2 Capture Process Involving Stirring
and CaCO3 Precipitation, Sensors, 21 (2021), No. 21, 6995.

[23]Ktosowski G, Rymarczyk T, Niderla K, Kulisz M,
Skowron t, Soleimani M., Using an LSTM network to
monitor industrial reactors using electrical capacitance and
impedance tomography—a hybrid approach. Eksploatacja i
Niezawodnosc — Maintenance and Reliability,25(2023),
No.1,11.

[24]Ktosowski G., Rymarczyk T., Kania K., Swié¢ A.,
Cieplak T., Maintenance of industrial reactors supported by
deep learning driven ultrasound tomography, Eksploatacja i
Niezawodnosc — Maintenance and Reliability; 22 (2020), No 1,
138-147.

[25]AIMahamid F., Grolinger K., Reinforcement Learning
Algorithms: An Overview and Classification, arXiv e-prints
(2022). arXiv:2209.14940

[26]Sutton R.S., McAllester D., Singh S., Mansour Y.,
Policy gradient methods for reinforcement learning with
function approximation, Advances in Neural Information
Processing Systems (2000), 12 (NIPS 1999)

[27]Peters J., Schaal S., Policy Gradient Methods for
Robotics, IEEE/RSJ International Conference on Intelligent
Robots and Systems, Beijing, China (2006), 2219-2225

[28]Schulman J., Levine S., Moritz P., Jordan M.I.,
Abbeel P., Trust Region Policy Optimization, arXiv e-prints
(2015), arXiv.1502.05477

[29]Schulman J., Wolski F., Dhariwal P., Radford A.,
Klimov O., Proximal Policy Optimization Algorithms, arXiv e-
prints (2017), arXiv.1707.06347

[30]Mnih V., Puigdoméenech Badia A., Mirza M.,
Graves A., Lillicrap T.P., Harley T., Silver D.,
Kavukcuoglu K., Asynchronous Methods for Deep
Reinforcement Learning, arXiv e-prints (2016),
arXiv.1602.01783.

PRZEGLAD ELEKTROTECHNICZNY, ISSN 0033-2097, R. 100 NR 4/2024



