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RESUMO: O mercado de robds industriais cresce de forma acelerada em todo o mundo, e com ele a
oportunidade econbémica e ambiental presente na otimizacdo de trajetdria para redugdo do consumo de
energia desses robbs. Os métodos que historicamente tém mais sucesso para esse problema sdo
computacionais e hd uma grande oportunidade para emprego de Deep Reinforcement Learning nesse tipo de
problema. A construcéo de um ambiente de simulagdo para o aprendizado da rede neural, entretanto, tem
vdrias complicacbes. O presente trabalho analisa as principais alternativas de simuladores de fisica para
construgdo do ambiente de simulacéo para determinacéo da melhor alternativa para o problema em questdo.
Serdo analisados aspectos construtivos dos simuladores, velocidade de execucdo, recursos de simulagdo em
robdtica, recursos de aprendizado de mdquina presentes em cada um e integracdo com outras bibliotecas e
modulos necessdrios e como cada um desses critérios afeta o objetivo final para definir qual a melhor
alternativa.

PALAVRAS-CHAVE: Deep Reinforcement Learning, Ambiente de aprendizado, Simulagdo em Robdtica,
Otimizagdo de Energia, Manipuladores Robdticos

SIMULATION ENVIRONMENT ANALYSIS FOR ENERGY-EFFICIENT TRAJECTORY OPTIMIZATION IN
INDUSTRIAL ROBOTICS USING DEEP REINFORCEMENT LEARNING

ABSTRACT: The global surge in the industrial robotics sector has generated a need to enhance energy efficiency,
thereby fostering economic growth and addressing environmental concerns through trajectory optimization.
While traditional computational methods have exhibited commendable outcomes, the potential of Deep
Reinforcement Learning (DRL) in this context remains underexplored. This study delves into the realm of DRL
by focusing on its application for energy-efficient trajectory optimization. To facilitate this, an intricate
simulation environment is essential for neural network training. Consequently, this research conducts a
comprehensive analysis of leading physics simulators, evaluating crucial factors including design attributes,
execution speed, robotic simulation capabilities, machine learning functionalities, and compatibility with
requisite libraries and modules. By meticulously examining the influence of each criterion on the overarching
objective, we identify the optimal simulation environment that effectively balances computational efficiency
and useful resources. Through this systematic exploration, we aim to unlock the full potential of DRL in energy-
efficient trajectory optimization within the realm of industrial robotics.

KEYWORDS: Deep Reinforcement Learning, Learning enviroment, Trajectory optimization, Robotic
Manipulators, Simulation
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1. INTRODUCAO

O mercado de rob6s industriais, ja muito significativo, atingindo 14,1 bilhdes de ddlares em
2021 segundo a Fortune Business Insight, cresce em um ritmo acelerado, atingindo a marca de 11%
de crescimento em instalagdes de novos robds ao ano entre 2014 e 2018 segundo o sumario anual
World Robotics 2020. Essa tendéncia atraiu interesse para o desenvolvimento de pesquisas. O
consumo energético dos robds industriais na industria automobilistica € em média 8% do total
levantando um grande potencial de economia. Em uma grande fabrica com elevado grau de
automacdo a energia consumida é comparavel a de uma cidade média (MEIKE; RIBRICKS, 2011).

A trajetdria € um dos fatores mais importantes que influenciam no consumo de energia dos
rob6s industriais. Além disso, sendo uma forma de melhoria via software, tem o potencial de
impactar muito mais rapido a industria e os 2,7 milhdes de robos industriais que existem globalmente
segundo o sumario anual da World Robotics 2020.

O consumo de energia ao longo da trajetéria depende de varios fatores, tais quais velocidade,
aceleracdo, torque, momento de inércia, comprimento da trajetdria, e hoje as solucdes
analiticas/tedricas ndo conseguem construir um modelo de consumo de energia preciso o suficiente
para essas aplicacdes. Para além disso esses métodos ndo enderecam a diferenca de consumo ao
longo da vida Util do robd e tem dificuldade de ser generalizados para a ampla gama de modelos
diferentes que existem hoje no mercado (JI; WANG, 2019).

Modelos de Machine Learning (aprendizado de maquina) e inteligéncia artificial tém sido
usados com sucesso para resolver varios tipos de problemas de engenharia devido a sua grande
capacidade de aprender padrdes a partir de dados. Modelos tradicionais demandam grandes
volumes de dados, mas modelos de Deep Reinforcement Learning (aprendizado por reforco com
redes profundas) tém a capacidade de aprender por experiéncia propria a partir de uma situacdo real
ou simulacdo, o que reduz as exigéncias para a otimizacao.

Simulagdes de robos industriais sdo bem estabelecidas para planejamento de trajetérias e
permitem gque o modelo realize acGes e aprenda com elas a uma frequéncia muitas ordens de
grandeza superior ao que seria possivel utilizando um rob6 real. Transformar essa simulagdo em um
ambiente de Deep Reinforcement Learning entretanto tem varios desafios. O presente trabalho
aborda a primeira etapa na otimizacdo de consumo de energia de manipuladores robodticos via
reinforcemente learning, a construcdo do ambiente de aprendizado consolidando a simulagdo do
robd e o ambiente de aprendizado e a funcdo de recompensa, acles, rede neural e atualizacdo da

politica.

2. MATERIAIS E METODOS
Ambientes de aprendizado em Deep Reinforcement Learning sdo objetos computacionais que

devem, dado um espaco de acdes possiveis, receber uma acdo realizada pelo agente e retornar o
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estado do agente apds o resultado daquela a¢cdo, bem como a recompensa atribuida a ela. Ao final
do episddio, seja porque o objetivo foi alcancado ou o nimero maximo de passos usado, o ambiente
também deve retornar a recompensa final acumulada, que sera fundamental no processo de
aprendizado e atualizacdo da politica por parte do agente. No contexto de uma simulacdo de
consumo de energia de um manipulador robético ndo é dificil imaginar o objetivo final como sendo
alcancar a posicdo final comandada e a recompensa como dependente da quantidade de energia
total utilizada. Dependente porque é a recompensa que sera otimizada e, se ela ndo envolver atingir
o ponto final, o agente encontrara formas de burlar o objetivo proposto de modo a maximizar a
recompensa obtida.

A maioria dessas caracteristicas é perfeitamente possivel na maior parte dos simuladores de
robdtica, mas mais que ser possivel, o qudo facil elas sdo de se obter importa. Uma forma muito
comum de se atualizar a politica de agentes de Deep Reinforcement Learning € através de estratégias
evolucionarias com uma biblioteca conhecida como petting zoo. Nessas estratégias uma populacdo
de vdrios agentes diferentes executa a tarefa ao mesmo tempo para que possa ser pontuada e
selecionada, servindo de base para a préxima geracdo. Nesses casos principalmente a eficiéncia de
execucdo da simulacdo e de conexdao com os outros moédulos e bibliotecas é de suma importancia.

Simuladores de robdtica sdo muito utilizadas em pesquisa. O fato de permitirem acesso a uma
grande variedade de plataformas robdticas a um custo muito baixo ou inexistente e sem a
preocupacdo de danificar ou desgastar pecas caras os torna muito Uteis. Quando se fala em
aprendizado de maquina, em que o volume de dados é essencial, a capacidade de simulacdo rapida
e em paralelo os torna praticamente obrigatérios para a maioria das aplicagdes.

Dentro da grande variedade de ferramentas de simulacdo de robdtica existem varias
subcategorias, seja para robdtica maével, manipuladores robodticos, robds aquaticos ou aéreos, robds
médicos e soft robotics (robdtica mole). E importante dizer que cada uma tem suas particularidades
e a melhor ferramenta para uma ndo necessariamente é para as outras. Aqui serdo analisadas as
melhores ferramentas para manipuladores robdticos. (COLLINS et al, 2021)

Nessa categoria existem diversas ferramentas proprietarias, com a maioria dos fabricantes
tendo a sua propria, mas também algumas ferramentas abertas com bastante potencial, como é o
caso do Robotics Toolbox for Python e do Pybotics.

Pybotics foi construida como uma versdo em python para a versdo em matlab do robotics
toolbox, muito utilizada dentro da academia mas ndo muito acessivel fora dela. O simulador funciona
apenas com a notacdo de Denavit-Hatenberg e é todo escrito em python, aproveitando-se de
bibliotecas reconhecidas e relativamente eficientes como Numpy e dependendo de conexdes
externas para uso em aprendizagem de maquina. (NADEAU, 2019)

O Robotics Toolbox for Python é uma das ferramentas de simulacdo de robdtica mais famosas,

existindo ha mais de 25 anos para matlab e mais recentemente em 2019 tendo sido trazido para

“Alternativas energéticas, sustentabilidade e impactos para as geragbes futuras.”
Anais do 232 CONEMI - Congresso Internacional de Engenharia Mecénica e Industrial | 3 de 11

CONGRESSO INTERNACIONAL DE
ENGENHARIA MECANICA E INDUSTRIAL



“TEMA DO 232 CONEMI: Alternativas energéticas, Sl
FENEMI o ] N a NE
FEDERACAO ACIONAL sustentabilidade e impactos para as geragdes futuras.” 2= C@.\.E!}f!!

D GENHARIA INTERNACIONA
MECANICA E INDUSTRIAL ENGENHARIA MECANICA E INDUSTRIAL.

python. As funcionalidades do simulador variam desde matematica espacial e transformacdes de
coordenadas até simulacBes completas de manipuladores robdticos, com deteccdo de colisdes e
calculo de torque. Ha ainda a possibilidade de renderizar o rob6, bem como a trajetéria simulada,
vide Figura 1. (CORKE; HAVILAND, 2021)

FIGURA 1. Renderizagdo feita no Robotics Toolbox for Python

Fonte: Corke e Haviland (2021)

De outro lado o rapido desenvolvimento de aplicacBes de Machine Learning, em especial
Deep Reinforcement Learining levou a um acelerado desenvolvimento de simuladores de fisica cada
vez mais complexos que permitissem a aplicacdo desses modelos em diversos ambientes.
Comecando por ambientes simples em jogos de Atari, hoje é possivel encontrar uma grande
variedade de simuladores de fisica, sendo MuloCo e Pybullet dois dos mais relevantes e usados para
aplicacdes em robdtica, especialmente em manipuladores robodticos. Outras plataformas muito
usadas sdo Gazebo, CopeliaSim e SimGrasp.

MuloCo é um simulador de fisica atualmente sob propriedade da Google Deep Mind,
subsidiadria da Alphabet especializada em aplicacdes de aprendizado de mdaquina, e é disponibilizado
ao publico gratuitamente. Construido em C++ o simulador é bastante diverso, abrangendo varios
tipos diferentes de ambientes de simulagdo e com recursos de integragdao para ambientes de
aprendizado de maquina muito interessantes (EREZ; TASSA; TODOROV, 2015). Entretanto, para o
caso especifico dos manipuladores robdticos ele acaba perdendo em algumas funcionalidades muito
importantes como planejamento de trajetdria e cinemdtica inversa. E possivel ainda renderizar o
robd e a trajetdria simulada, conforme Figura 2. (TORODOV; ERES; TASSA, 2012)
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FIGURA 2. Renderizagdo de manipulador robdtico no MuJoCo

FONTE: Erez, Tassa e Todorov (2015)

Pybullet ¢ um simulador baseado em uma ja conhecida biblioteca de colisdes e dinamica de
corpos rigidos, Bullet, escrita em C++. Além de bastante completo na simulacdo de manipuladores
roboticos, o simulador ainda tem outras vantagens. Vindo de uma familia de projetos open source
(cédigo aberto), Pybullet tem muitas extensdes e adi¢des construidas pela comunidade, incluindo
Pybullet Gymperium, uma implementacdo da famosa biblioteca de ambientes de aprendizado de
maquina Gym especificamente para o simulador. Ele ainda possui capacidade de renderizacdo da
trajetéria simulada, conforme Figura 3. (ELENBERGER, 2018)

FIGURA 3. Renderizagdo de manipulador no Pybullet
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FONTE: Proprio Autor
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3. ANALISE DOS SIMULADORES

Dentro das varias ferramentas disponiveis existem aquelas que se focam mais em robdtica,
como Robotics Toolbox e Pybotics, e aquelas mais direcionadas a aprendizado de mdaquina, como
MuloCo e Pybullet. Enquanto as duas primeiras entregam mais op¢des na construcdo dos robds,
maior variedade de opc¢des de planejamento de trajetdria e um acesso melhor aos detalhes das juntas
e de cada etapa dos calculos, as duas ultimas entregam uma boa integracdo com modelos de
aprendizado de maquina, processamento mais rapido e uma maior comunidade ativa por tras deles,
0 que se traduz em menos bugs e problemas e mais documentacao.

Ao trabalhar com Deep Reinforcement Learning é comum a necessidade de realizacdo de
milhares ou dezenas de milhares de episdédios (simulacdes) cada uma com milhares de passos.
Quando o uso de estratégias evolucionarias entra em questdo, varios modelos precisam rodar ao
mesmo tempo competindo entre si, o que pode elevar essa demanda computacional em algumas
centenas de vezes.

Nesse sentido, simuladores construidos em C++ como MuloCo e Pybullet levam uma enorme
vantagem sobre simuladores construidos em Python como Robotics Toolbox e Pybotics, que sdo
construidos em Python que por sua vez é escrito em C. Além da camada extra na compilagdo do
codigo, a comunidade maior e, no caso do MuloCo o fato do cddigo ser mantido e atualizado por
uma empresa dedicada, resultam em mais eficiéncia e menos bugs, algo fundamental a velocidade
do desenvolvimento.

Comparando os desafios da simulacdo em robdtica com os desafios da construcdo de
ambientes de aprendizado de maquina, temos que a simulacdo em robdtica ja é muito bem
estabelecida e utilizada enquanto o os ambientes de aprendizado de maquina ainda passam por
rapido desenvolvimento e é sdo enormemente complicados em variedade de pardmetros a serem
otimizados e conectados. A diferenca entre um simulador de fisica voltado para robdtica para um
simulador de fisica voltado para aprendizado de maquina em tarefas simples, como é o caso do que
é proposto aqui (executar uma trajetdria e calcular a energia gasta), ndo é significativa para os
propositos desse trabalho. Ja a diferenca em recursos e conectividade com pacotes de aprendizado
de maquina e construcdo de ambientes entre os simuladores voltados para robdtica e os voltados
para aprendizado de maquina é muito significativa, dando uma vantagem para os ultimos.

Dentre os simuladores mais focados em aprendizado de maquina, MulJoCo e Pybullet
oferecem muitos recursos para construcdo de ambientes, em especial integracdo com Gym, a
biblioteca mantida pela Open Al mais usada para esse tipo de tarefa. Pybullet em especial tem uma
versdo propria dessa biblioteca chamada Pybullet Gymperium que ndo sé a integra com Gym, mas
também ja traz modelos de Deep Reinforcement Learning da biblioteca Tensorforce, do Tensorflow,

ja integrados para rdpido desenvolvimento.

”
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Plasencia et Al (2019) avaliou as ferramentas de construcdo de ambiente, mais
especificamente Gym e V-REP. A conclusdo obtida foi que Gym ganha na facilidade de uso,
padronizacdo e suporte da comunidade enquanto V-REP fornece funcdes mais elaboradas e um
controle mais profundo, as custas de mais complexidade e trabalho para configurar fungdes bdsicas.
Dentro do propdsito do presente trabalho Gym é considerado a melhor opcao.

Staranowicz e Mariottini (2011) trazem uma comparacdao mais voltada ao controle de robds
industriais. Nela aparecem alguns simuladores mais gerais como o Gazebo, mas a anadlise se foca
principalmente em bibliotecas como ROS, Sinbad e CARMEN, com um viés para simuladores que
funcionem com programagdao em mais baixo nivel, oferecendo mais controle e eficiéncia, mas a um
custo muito alto para gerenciar todas as conexdes necessarias para treinar um modelo de Deep
Reinforcement Learning.

Korber et Al (2022) compara Gazebo, MuloCo, Pybuller e Webots em eficiéncia de uso de
recursos computacionais, rodando ambos na mesma configuracdo de maquina em dois cendrios
diferentes: Um manipulador robdtico pegando e posicionando cilindros em uma mesa e um cubo de
216 esferas caindo no chdo causando varios contatos simultaneos. O simulador que executou mais
rapido various entre os cenarios com PyBullet se saindo melhor no primeiro e MulJoCo no segundo.

Um sumario dos resultados obtidos e do gasto computacional sdo apresentados na Figura 4.

FIGURA 4. Média de consumo computacional e de correspondéncia de tempo real (RTF) para

passo de 1ms nas execugBes com cada um dos simuladores.

Berver Mobile workstation Motebook

CPU RT'F CPU RTF CPU RTF
Gazebo  robaot 1730% 43 244 % 44 (11.9%) 23
spheres  223.1% L1 208.7% 14 2132% L]
MuloCo  robaot 116.3% 24 1DDE% 18 1031 % 21
spheres  1134% 06 PE% 08 123% 0.6
PyBullet robaot 119.3% 07 1020% g 1040 % 0.
spheres  118.0% L1 1.7 % 1.3 103.8 % 1.0
Webats  robaot 1243 % 1LE 1056% 1.7 1091 % 1.3
spheres 12007 % 1.2 1038% 1.2 103.3 % 0.5

FONTE: Korber et Al (2022)

Na Figura 4 sdo mostrados os resultados das duas simula¢des “robot” e “spheres” para cada
um dos simuladores analisados em duas métricas diferentes: Uso de CPU e a correspondéncia de
tempo real de quanto tempo 1ms de simulacdo demora a ser processado na maquina utilizada.
Comparando os resultados, PyBullet parece ser o simulador mais eficiente computacionalmente.

Collins et Al (2021) fizeram um estudo comparativo considerando varias aplicacGes e
montaram um sumario das principais caracteristicas presentes e ausentes em cada um conforme

Figura 5.
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FIGURA 5. Tabela comparativa das principais caracteristicas de cada simulador.

Sumulator Pathplanning Inwerse Dyvnanncs Inverse Kimemancs  Suchon Deformalble Obpects Force/Torgue Sensor Realishie Kendenng
Sinlirksp ¥ o ¥ Fi X Iy Fi
Gazebo b v v X X o F
lf_'-:1-|1|1|,'||:.,15'1|'|1r| o X ¥ o X o X
Pybullet o v v X v W X
MuloCo X v X x v o X
MNVidia lsaac o X v o 'l o v

Fonte: Collins et al. (2021)

Conforme é possivel perceber a auséncia de cinematica inversa aliada a auséncia de
ferramentas de planejamento de trajetéria tornam mais penosa a utilizacdo do MuloCo em
comparacao ao Pybullet no quesito simulacdo de robdtica.

A opcdo de renderizacdo realistica refere-se ao uso de engines como a da Unity para gerar
visualizacdes bem definidas e detalhadas, como graficos de jogos. Apesar de desejavel, é um recurso
supérfluo visto que os dois simuladores analisados possuem mecanismos proprios de renderizagdo

que, apesar de mais simples, atendem perfeitamente as demandas.

4. CONCLUSOES

O emprego de manipuladores robdticos industriais nunca foi tdo grande e ndo apresenta
sinais de desaceleracdo. Por consequéncia, o desenvolvimento de pesquisa sobre eles se torna cada
vez mais relevante, em especial aquela voltada a redugdo de consumo de energia que pode
representar ganhos muito significativos tanto em receita quanto em sustentabilidade. No contexto
da otimizacdo do consumo de energia em manipuladores robéticos os modelos computacionais tém
apresentado os melhores resultados e ha um grande potencial para a aplicacdo de Deep
Reinforcement Learning para o problema.

A construcdo do ambiente de aprendizado, porém, tem seus desafios, com dezenas de
simuladores disponiveis construidos das mais variadas formas, alguns mais voltados para robdtica e
outros para simulagdo. Sendo a simulagcdo em robdtica estabelecida ha mais tempo e a aplicacdo em
questdo necessitando uma baixa complexidade da mesma, é preferivel utilizar simuladores mais
voltados a machine learning, que apresentam mais recursos nessa area. Além disso, estes sdo os
simuladores mais usados, e justamente por isso os mais bem mantidos e com melhor documentacdo.

Varios dos simuladores voltados para machine learning sdo pouco focados em manipuladores
robodticos, fornecendo uma ampla gama de ambientes de simulacdo para os mais variados tipos de

tarefas para aprendizado, mas ndo necessariamente os melhores recursos para a aplicacdo especifica
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de manipuladores. Nesse contexto, o Pybullet é superior, contando com mais recursos por isso é a

escolha deste trabalho.
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