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RESUMEN

Los robots caminantes hexapodos son ttiles en entornos con obstaculos
comparables a su tamafio. Sin embargo, el problema de locomocién es complejo de
resolver dada su alta dimensionalidad y los entornos desconocidos a los que estos
robots son sometidos. El aprendizaje por refuerzo se adectia naturalmente a resolver
este problema. Estos algoritmos han alcanzado mucha popularidad al demostrar
control equiparable al de un ser humano al resolver tareas especificas. Esta tesis
presenta una revision del desarrollo de robots hexdpodos y el aprendizaje por
refuerzo. Muestra la convergencia de estas dos lineas de investigacién. Se discuten
los algoritmos mas populares del estado del arte que han resuelto este problema
para algunas clases de robots caminantes y se desarrolla la implementacién de un
algoritmo de aprendizaje profundo por refuerzo que se aplica a todas las capas de

la locomocién en un robot hexdpodo simulado.



ABSTRACT

Six-legged robots are very useful in unknown environments with small obstacles
compared to the robot size. However, the locomotion problem is complex to solve
due to its high dimensionality and the unknown environment. Reinforcement
learning fits naturally to solve this issue. Reinforcement learning algorithms have
acquired relevance in the last years since they have achieved super human level
control in specific tasks. This thesis introduces a brief history on the development of
hexapod robots and reinforcement learning. Similarly, it is shown and discussed
how this two areas are combined. The state of the art reinforcement learning
algorithms applied for robot locomotion are discussed. Lastly, the implementation
of a Deep Reinforcement Learning Algorithm from the state of the art is presented

using a simulated hexapod robot.
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CAPITULO 1 - INTRODUCCION

1.1 Planteamiento del problema

Realizar el control del movimiento de robots con varios grados de libertad
utilizando técnicas de control cldsico es un desafio (Devjanin et al, 1983). El sinfin de
configuraciones de escenarios que se pueden encontrar en la vida real implica que

es imposible programar el caminar del robot de forma universal.

El namero de grados de libertad que un robot de este tipo puede poseer es alto
(Youcef & Pierre, 2004), por lo que es necesario tratar el sistema con un ntimero
elevado de dimensiones que se vuelven un problema al tratarse sin algoritmos de

inteligencia artificial.

Los robots caminantes tienen un mejor desempefio en terrenos irregulares y en
escenarios con obstaculos (Klein, Olson & Pugh, 1983). No obstante, es imposible
modelar todas las configuraciones, texturas y formas que el ambiente pueda tener.

Esto representa otra variable importante que dificulta la movilidad de estos robots.

1.2 Justificacion

En el desarrollo de la robotica, siempre ha sido indispensable la implementacion
de algoritmos o sistemas inteligentes, que le permitan a un robot interactuar con el
entorno y hacer una buena toma de decisiones en las tareas que estd desarrollando.
También se ha demostrado en el transcurso de la historia, que este tipo de robots
pueden contribuir a la sociedad en operaciones de bisqueda y rescate en desastres
como incendios (Yu, Chieh & Samani, 2018), asi como en tareas especializadas donde
un ser humano estaria expuesto a un riesgo elevado. Un ejemplo claro es el COMET-

III (Nonami et al., 2003).



La locomocién en los robots hexdapodos puede verse como un sistema
redundante, ya que existen diferentes configuraciones que nos pueden llevar a un
mismo estado, debido al ntimero de extremidades que este tipo de robots ofrecen.
Por ello, es importante el desarrollo de algoritmos que permitan explotar estas
caracteristicas. Los algoritmos con inteligencia artificial ofrecerdn al robot un
mecanismo importante de toma de decisiones dependiendo de las variables del
entorno, y el estado en el que el sistema se encuentre en determinado instante de

tiempo.

Asimismo, existen investigaciones que concluyen que el aprendizaje por
refuerzo puede ayudar a tratar el control de estos robots de tal forma que sea posible
que aprendan a moverse en funcién del ambiente en el que se encuentran (Youcef &
Pierre, 2004). Por lo tanto, es necesario investigar a fondo la incorporacién de estas

técnicas en la movilidad de estos robots.

1.3 Hipotesis

La implementacion de algoritmos de aprendizaje por refuerzo permitiria a un
robot caminante hexdpodo la toma de decisién de los movimientos de cada una de

sus patas ayudando a las tareas de locomocion.

1.4 Objetivos

1.4.1 Objetivo general

Implementar y evaluar la locomocién de un robot hexdpodo a través de uno o

varios algoritmos basados en aprendizaje por refuerzo.



1.4.2 Objetivos especificos

e Realizar el modelado del robot para emular su comportamiento a través de
herramientas matematicas como el andlisis de la cinemadtica y software de
simulacion.

e Recrear un ambiente de simulacion que permita realizar experimentacion
utilizando herramientas de software.

e Implementar y evaluar algoritmos de aprendizaje por refuerzo para determinar

su desempefio.

1.5 Estructura de la tesis

El capitulo primero de la tesis es la seccion introductoria y describe los motivos
por los cuales se escribe este trabajo. Incluye la descripciéon del problema,
justificacion, hipétesis y objetivos. El capitulo dos relata los antecedentes desde dos
perspectivas, la primera aborda la historia y algunos trabajos que se consideran el
punto de inflexiéon del aprendizaje por refuerzo. La segunda, da una perspectiva del
surgimiento de robots hexdpodos. Finalmente, se habla de los trabajos donde estas

dos lineas de investigacion coinciden a lo largo de la historia.

El capitulo tres es la fundamentacion tedrica y contiene la base de lo que se utilizo
para llegar a los resultados del trabajo. La fundamentacién tedrica toca brevemente
el aprendizaje por refuerzo clasico, las redes neuronales, el aprendizaje por refuerzo
profundo con un especial énfasis en el algoritmo que se utiliza en el presente trabajo.
Se describe el problema de locomocién y el modelado en la robética que, si bien, no
es requerido por el algoritmo de inteligencia artificial, se describe como

complemento para entender el proceso de simulacion.

El capitulo cuatro contiene la metodologia que se sigui6 en todas las etapas del

desarrollo del trabajo. Esto es, el proceso de investigacion, modelado,
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implementacion e integracion. El quinto capitulo es el producto del seguimiento de
la metodologia y describe los resultados obtenidos aplicando los conceptos de la

fundamentacion tedrica al problema.

Finalmente, el sexto capitulo concluye la tesis resumiendo los problemas
encontrados durante el proceso, discutiendo los resultados en los escenarios

probados y proponiendo trabajo futuro que no fue cubierto en la presente tesis.



CAPITULO 2 - ANTECEDENTES

Los origenes de lo que ahora conocemos como aprendizaje por refuerzo
dependieron de trabajos en muchas areas del conocimiento, tales como: la
informatica, la estadistica, la psicologia, las neurociencias y las ciencias de la
computacién. Existen dos formas de generar agentes capaces de aprender del
entorno: Aprender un controlador sin un modelo del sistema o aprender un modelo

y, a partir de él, derivar un controlador (Kaelbling, Littman & Moore, 1996).

En 1989 se introdujo un método de aprendizaje por refuerzo llamado “Q-
learning”, en donde no es necesario contar con un modelo del sistema y en el que un
agente aprende de manera 6ptima en un dominio de Markov a través de las
consecuencias de sus actos (Watkins, 1989; Watkins & Dayan, 1992). En 1983 se
muestra coémo un algoritmo resuelve el problema del péndulo invertido sin conocer
las ecuaciones que rigen al sistema para realizar el control. La tnica
retroalimentacion con la que se cuenta, es el fracaso cuando el péndulo sobrepasa
cierto dngulo, es decir, que el péndulo va a caerse. Se hace énfasis en diferenciar este

algoritmo de uno basado en neuronas artificiales (Barto, Sutton & Anderson, 1983).

Por otra parte, también se han desarrollado algoritmos dependientes de un
modelo, como Dyna-PI y algunas variantes del mismo (Dyna-Q) (Sutton, 1990) que
consisten en tomar como entrada una descripcién actual del entorno y producir una
salida a él. El entorno genera también una salida de recompensa y la idea es
maximizar esta recompensa a largo plazo. Esta arquitectura requiere de la existencia

de un modelo del entorno.

El aprendizaje por refuerzo ha logrado ser combinado y complementado con
otras técnicas de inteligencia artificial. Tal es el caso de algoritmos como GAFRL,

que combina algoritmos genéticos con aprendizaje por refuerzo y logica difusa



(Zhou, 2002), o aprendizaje por refuerzo profundo, que combina redes neuronales
profundas con el aprendizaje por refuerzo. Este dltimo ha adquirido mucha
relevancia en los tdltimos afios ya que existen dos grandes casos de éxito los cuales
son el aprender a jugar Atari 2600 a un nivel superhumano y el vencer al campe6n
mundial de Go en una partida oficial (Arulkumaran, Deisenroth, Brundage &
Bharath, 2017). En el celebrado suceso de la partida de Go, también se utiliz6 la

bisqueda avanzada en drboles de decisién (Silver et al., 2016).

Una de las dreas donde el aprendizaje por refuerzo puede ser aplicado es la
robdtica, en concreto, en los robots méviles. Existen distintas clasificaciones que se
pueden utilizar para describir a un robot, algunas de ellas son: por el tipo de control;
nivel de capacidad; configuracién (sistema coordenado); y méviles o fijos. Hasta
aproximadamente 1985 se hablaba generalmente de robots fijos y se comenzaba a
introducir el concepto de robot mévil. Para entonces se podia distinguir entre los

siguientes tipos de robots méviles (Critchlow, 1985):

Vehiculo montado sobre llantas
Vehiculo montado sobre una pista o riel
De cuatro a seis patas

Con dos patas

Entre 1980 y 1983 se argumentaba que el movimiento de robots de tres o mas
patas presenta un mejor desplazamiento sobre terrenos irregulares en comparacién
con otro tipo de robots méviles. En esos afios se desarrollé un robot de seis patas
(hexdpodo) en Moscti, donde se expone la complejidad de la locomocién de un robot
de este tipo desde el punto de vista del control (Devjanin et al., 1983). En 1983 se
desarroll6 el Hexdpodo de la Universidad Estatal de Ohio, en donde su enfoque se
centr6 en la movilidad en terreno irregular a través del uso de sensores

piezoeléctricos, galgas extensiométricas y giroscopios (Klein, Olson & Pugh, 1983).



Es natural pensar que los robots hexapodos estdn inspirados, en gran medida, al
estudio de insectos. El campo de la biologia contribuy6 de manera importante en el
desarrollo de algunos robots. Tal es el caso de la “Maquina caminante TUM”
(Pfeiffer, Eltze, & Weidemann, 1995), que se inspir6 en el insecto Carausius Morosus,
cuyo patrén de movimiento fue analizado por Graham en 1972. Otro ejemplo es el
“Biobot”, inspirado en la cucaracha americana Periplaneta Americana seleccionada

por su velocidad y agilidad. (Delcomyn & Nelson, 2000).

Figura 2.1 - Biobot (Delcomyn & Nelson, 2000)

En 2003 se desarroll6 el COMET-III, mostrado en la figura 2.2, un robot hexapodo
especializado en deteccion de minas que pesa alrededor de 1 000kg y mide 4 metros
de largo, 2.5 metros de ancho y 0.8 metros de alto, que utilizé un sistema de control
de supervisién de jerarquia y un sistema de control cooperativo multi-tarea (Nonami

et al., 2003). Algunos desarrollos mas recientes son los robots “Comet IV” (2009-

2011), “CR200” (2013) y “Mantis” (2013), (Tedeschi & Carbone, 2014).



Figura 2.2 - Comet III (Nonami et al., 2003)

Se puede consultar una tabla comparativa de algunos robots hexapodos
desarrollados a lo largo de la historia hasta el 2014 presentada por Tedeschi &
Carbone en su articulo titulado Design Issues for Hexapod Walking Robots. En ella,
se enlistan algunas de las caracteristicas de los hexdpodos como sus dimensiones,

peso y aplicaciones.

Un hexdpodo creado recientemente es el robot Octopus III, desarrollado en 2018.
Pesa 240kg y tiene seis grados de libertad: es capaz de planear trayectorias utilizando
métodos de optimizacién para evadir obstaculos conociendo su posicién actual y la

posicion deseada (Zhao, Chai, Gao & Qi, 2018).

Existen algunas variantes del aprendizaje por refuerzo implementadas para
robots hexapodos. En 1998 se utiliz6é una variante de “Q-learning”, llamada “HQL”,
para aprender movimientos elementales de cada pata de manera individual,
después controladores mas complejos que aprendieran a mover el robot hacia
adelante (Kirchner, 1998). Otra variante del algoritmo “Q-learning” es el “Q-learning
distribuido”, que se aplic6 a un robot hexdpodo debido a que un hexapodo necesita
realizar movimientos coordinados para alcanzar la estabilidad. Por esto, el problema
de control se descompone en un sistema distribuido, asi que se tuvo que desarrollar

un algoritmo basado en Q-learning para tratar este problema (Youcef & Pierre, 2004).



Se ha podido hacer una comparacién entre un algoritmo genético contra la
variante “Q-learning cooperativo” del aprendizaje por refuerzo en un mismo robot
hexapodo llamado Kafka. Los resultados muestran que el algoritmo “Q-learning
cooperativo” fue mas rapido produciendo controladores distribuidos en una hora
en contraste con las ocho horas que le tomé al algoritmo genético. Sin embargo,
requiri6 considerablemente de mas informacion ya que recibia datos en un intervalo
de tiempo mas corto (Barfoot, Earon & D’Eleuterio, 2006). El ejemplo méds reciente
es el disefio de algunos médulos de un robot hexapodo cuya aplicacion seria rescates
en incendios. En este desarrollo la locomocién del robot se realiz6 a través del

algoritmo “Q-learning” (Yu, Chieh & Samani, 2018).

Trabajos més actuales muestran la incorporacién de légica difusa en el proceso
del aprendizaje por refuerzo, ya sea a través de un sistema de recompensas difuso
(Shahriari & Khayyat, 2013) o mediante “Q-learning difuso”, utilizado en un robot
hexdpodo con sensores ultrasénicos para evitar obstadculos (Hong, Tang & Chen,

2017).

El uso del aprendizaje por refuerzo profundo aplicado a los hexapodos es de los
mas recientes avances que se han realizado en este campo. Existe un analisis del
aprendizaje de las habilidades de locomocién simétricas y de baja energia de
diferentes robots, incluyendo los hexdpodos, utilizando el aprendizaje por refuerzo
profundo (Yu, Turk & Liu, 2018). Con el fin de tener una mejor adaptabilidad a
cambios bruscos en el ambiente, se ha propuesto también utilizar el aprendizaje por
refuerzo profundo en combinacién con el entrenamiento y almacenamiento de

distintas politicas (Kume, Matsumoto, Takahashi, Ko & Tan, 2017).

Una investigacion reciente muestra una configuracién que utiliza el aprendizaje
por refuerzo profundo jerarquico, donde el problema de control se separa en

problemas individuales, similar al control distribuido. El primer nivel se encarga de
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mover las juntas de manera individual y el segundo nivel selecciona el
comportamiento adecuado utilizando redes neuronales profundas (Konen,

Korthals, Melnik & Schilling, 2019).

Para entender el aprendizaje por refuerzo profundo se requiere abordar la
clasificaciéon de los métodos del aprendizaje por refuerzo. Esta clasificacion ha
evolucionado con el tiempo pero converge en dos grandes categorias: Métodos
basados en funcién de valor y métodos basados en calcular el gradiente de la
politica. Este ultimo grupo de algoritmos utiliza redes neuronales profundas como
estimadores de la funcién de recompensa e incluso de las politicas y ha demostrado
buenos resultados para tareas de control en tiempo continuo. (Schulman, Levine,

Abbeel, Jordan, & Moritz, 2015)

Las pruebas para los algoritmos basados en el gradiente de politica como Trust
Region Policy Optimization, propuesto por Schulman, Levine, Abbeel, Jordan &
Moritz, en 2015, o Proximal Policy Optimization, propuesto por Schulman, Wolski,
Dhariwal, Radford, & Klimov en 2017, se han conducido en bipedos y cuadripedos
con un grado alto de niimeros de libertad. Ambos se han integrado en el proyecto

OpenAlI (OpenAl, 2017). Esto facilita replicar los trabajos de ambos articulos.

La tabla 1.1 condensa y resalta los trabajos descritos anteriormente que guardan
mayor relacién con el proyecto a desarrollar junto con el tema central de cada uno
de ellos. Asimismo la tabla 1.2 muestra la relacién entre algoritmos de aprendizaje
por refuerzo que se han aplicado a robots hexdpodos y el problema de locomocién

que intentan resolver.
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Tabla 1.1 — Trabajos previos

Autores Ao Método utilizado Enfoque central
Q-Learning Control de trayectorias y coordinacién entre
Youcef & Pierre 2004
distribuido agentes
Acoplamiento y  discretizacion ~de las
Barfoot, Earon & Q-Learning
2006 extremidades.
D'Eleuterio cooperativo
Solo dos acciones son permitidas para cada pata.
Propuesta de estrategia basica para la generaciéon
Shahriari & Khayyat 2013  Q-Learning difuso
de pasos de un robot hexdpodo.
Schulman, Levine, Deep Control en espacios continuos de varias
Abbeel, Jordan & 2016  Reinforcement dimensiones utilizando el estimador de ventaja
Moritz Learning generalizada. Locomocién de un bipedo.
Schulman, Wolski, Deep Algoritmos de optimizacién préxima de politicas.
Dhariwal, Radford 2017  Reinforcement Control continuo de locomocién de un bipedo y
& Klimov Learning cuadripedo.
Hong, Tang & Evasion de obstaculos utilizando sensores
2017  Q-Learning difuso
Cheng ultrasénicos
Deep
Kume, Matsumoto, Entrenamiento y almacenamiento de distintas
2017  Reinforcement
Takahashi, Ko & Tan politicas
Learning
Control de pasos para un robot de rescate en
Yu, Chieh & Samani 2018  Q-Learning
incendios
Deep Estudio del aprendizaje de locomocién simétrica
Yu, Turk & Liu 2018  Reinforcement de baja energia en bipedos, cuadrdpedos,
Learning hexdpodos y humanoides
Deep Entrenamiento de redes neuronales profundas en
Konen, Korthals,
2019  Reinforcement combinacién con aprendizaje por refuerzo en un
Melnik & Schilling
Learning sistema de locomocion distribuido
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Tabla 1.2 — Enfoque de los antecedentes

Algoritmo Movimiento Correccion de Movimiento de Evasiéon de Sobrepasar
sobre un eje orientacién una pata obstaculos  obstdculos

HQL (Kirchner, 1998) X

Q-Learning distribuido X

(Youcef & Pierre,

2004)

Q-Learning X
cooperativo (Barfoot,

Earon & D’Eleuterio,

2006)

Q-Learning con sefal X

de recompensa difusa

(Shahriari &

Khayyat, 2013)

Q-Learning  difuso X

(Hong, Tang & Chen,

2017)

MMPRL (Kume, X X
Matsumoto,

Takahashi, Ko & Tan,

2017)

Modular DDPG X X

(Konen,  Korthals,
Melnik & Schilling,
2019)
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CAPITULO 3 - FUNDAMENTACION TEORICA

Las siguientes secciones introducen los conceptos técnicos clasicos y modernos
del aprendizaje por refuerzo, modelado y locomocién que son la base o se aplicaron

en el capitulo 4.

3.1 Aprendizaje por refuerzo clasico

El aprendizaje por refuerzo consiste en aprender a tomar acciones basadas en
situaciones con el objetivo de maximizar una recompensa. No se le provee
informacién al agente sobre las acciones que debe tomar, sino que él mismo explora
las opciones en un esquema de prueba y error, midiendo el nivel de recompensa que
cada accién genera. En algunos casos, la recompensa no se obtiene inmediatamente,
sino que se manifiesta tiempo después. Este tltimo tipo de sistemas es uno de los

grandes retos que se presentan al resolver el problema del aprendizaje por refuerzo.

El ente que aprende y toma decisiones es llamado agente, y todo con lo que éste
interactda es llamado ambiente o entorno. El agente provee acciones y el entorno
responde presentando nuevas situaciones al agente y un valor numérico al que se le

conoce como sefial de recompensa (Sutton & Barto, 1998), ver figura 3.1.

A diferencia de otras técnicas de aprendizaje maquina, el aprendizaje por
refuerzo se enfrenta con el dilema de explotacién contra exploracién. La explotacion
es utilizar acciones que ya se han utilizado en el pasado y que han comprobado su
éxito; mientras que la exploracién es buscar nuevas acciones que devuelvan buenas

recompensas. Es importante encontrar un balance entre estos dos conceptos ya que
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Inicio

!

. Agente i,

Transicion
Recompensa de

estado

Ambiente

Figura 3.1 - Proceso del aprendizaje por refuerzo (Sutton & Barto, 1998)

para poder explotar una accién primero debié ser explorada. En la robética un

agente puede ser un robot mévil, el ambiente es todo lo que lo rodea, incluyendo

sus sensores. Si un robot estd buscando donde recargarse, entonces explora y explota

acciones que lo acerquen a la estacion de carga (Sutton & Barto, 1998).

Los elementos que componen al aprendizaje por refuerzo son:

Una politica que define el comportamiento del agente, esto es, a partir de
los estados del entorno genera una accién correspondiente. Puede verse

‘" _ 7

representa un estado y “a” una

‘" _ 7
S

como una funcién n(s,a) donde

accion.

Una funcién de recompensa que provee un nimero real en cada instante
de tiempo indicando qué tan buena fue la decision tomada en ese

momento.

Una funcién de valor que indica qué tan buena es una decisién a largo
plazo, es decir, es el total de recompensa que un agente espera acumular

en el futuro partiendo de un estado determinado.
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e Un modelo del sistema que imita el comportamiento que tendria el
sistema en la realidad, este es un pardmetro opcional, es posible aplicar

métodos de aprendizaje por refuerzo sin la necesidad de contar con él.

Existen tareas que se pueden partir en secuencias llamadas episodios, por
ejemplo, cualquier juego de mesa sigue una secuencia hasta llegar a un momento
tinal, después de eso el juego se reinicia. A esta secuencia completa se le conoce como
episodio. Sin embargo, hay tareas continuas que no pueden partirse en episodios
como tareas de control. El objetivo del aprendizaje por refuerzo es maximizar la
recompensa que el agente recibe, no obstante, la idea es maximizar la recompensa a
largo plazo, no la recompensa instantdnea, esto implica que si r; es la recompensa
que recibe el agente en el instante t entonces Ry = 1341 + 7342 + -+ rr donde Tes
el tiempo final de un episodio. Si la tarea no es episédica, T podré llegar hasta
infinito. En ese caso se necesita introducir factor de penalizacién “y” que modifica

el modelo de recompensa. Ver ecuacion 3.1.

Ry = 1pyq + Yreyy + Vorpyz + o = zyk Ttak+1 3.1
k=0

Donde0<y <1

Notese que al hacer y = 0 se intentard maximizar solamente la recompensa
inmediata, es decir, intentar que la accién a, maximice solamente 7;,;. Entre mas
aproximemos el factor de penalizacién a uno se tomardn mds en cuenta las

recompensas futuras (Sutton & Barto, 1998).
Un agente toma decisiones en funcién del estado del entorno. El estado del

entorno es toda informacién que esté disponible para el agente. La sefial de estado

cumple la propiedad de Markov si depende tnicamente del estado y la accién
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anterior. La ecuacién 3.2 describe esta propiedad, siendo s, a; y 1, el estado del
proceso, la accién tomada y la recompensa obtenida respectivamente en el tiempo £
Es decir, la probabilidad de medir una recompensa s” en un tiempo t+ 1 no

dependen de las acciones, estados ni recompensas anteriores.

P(Sey1 = 8, 1e41 = 1lse, ap)

I
= P(S¢41 = 8", Ter1 = 7S, Qe 1, Se—1, Qp—1, Te—1, v S0, A, 7o) (3.2)

De manera informal, la sefial de estado contiene la informacién pasada de
manera resumida y compacta. En el aprendizaje por refuerzo generalmente se
asume que las senales de estado obedecen esta propiedad. Si una tarea satisface esta
propiedad también se le llama proceso de decisiéon de Markov y si tanto el ntimero
de estados como el niimero de acciones son finitos entonces se le denomina Proceso
de Markov Finito. De este tipo de procesos se define una probabilidad de transicién.

Ver ecuacion 3.3.

Pl = P(Seyq = 5", |s¢ = 5,0, = a) (3.3)

Dicho de otra forma, es la probabilidad de pasar del estado s al estado s’ a través
de la accion a. De manera analoga el valor esperado de la siguiente recompensa esta
dado por la ecuacion 3.4.

R =P(realse =s,ar = a,5¢41 = 5") (3.4)

Estas dos cantidades definen los aspectos mds significativos de la dindmica de
un proceso de Markov (Ross, 2014). Algoritmos basados en programaciéon dindmica
requieren del conocimiento del modelo del sistema Py;; y el modelo de recompensa

R, para calcular politicas y funciones de valor 6ptimas a través de algoritmos

conocidos como Policy Iterationy Value Iteration. Sin embargo, otros métodos de
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aprendizaje por refuerzo puedes estimar las politicas y funciones de valor sin la

necesidad de un modelo del sistema (Sutton & Barto, 1998).

La mayoria de los algoritmos de aprendizaje por refuerzo cldsicos se centran en
estimar una funcién de valor, que indica que tan bueno es el estar en determinado
estado. Es decir, es el valor esperado de la recompensa dado un estado y siguiendo
la politica . En 1998, Sutton y Barto definen la funcién de valor dada una politica
como se muestra en la ecuacién 3.5. Donde E;; es el valor esperado bajo la politica 7,
s es el estado del sistema, R corresponde a la suma acumulada de recompensas
tuturas, r es la recompensa inmediata y y es un factor de penalizacion que se le da a

las recompensas futuras.

V(s) = Ex{R¢ls; = s} = E, { Z V¥ Terkaalse = 5} (3.5)

k=0

De forma analoga es posible definir una funcién de accién-valor para la misma
politica como el valor esperado de la recompensa dados un estado y una accioén. La
ecuacion 3.5 se extiende introduciendo la variable accién como se muestra en la

ecuacion 3.6.

Q™(s) = Ex{R¢|sy = s,a, = a} = En{z Vk Tt+k+11S¢ = S, a4y = a (3.6)
k=0

Estas dos funciones de valor pueden ser estimadas a partir de muestreos. Los
métodos Monte Carlo y de Diferencias Temporales son ejemplos de familias de

algoritmos utilizadas para estimar estas funciones (Sutton & Barto, 1998).

Al final, resolver una tarea de aprendizaje por refuerzo se resume a encontrar

una politica 6ptima " y para hacer esto es necesario encontrar una funcién de valor
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6ptima V*(s) = max(V™(s)) para toda “s”. Una politica 6ptima también implica una
funcién accién-valor éptima Q*(s) = max(Q”(s, a)) para toda “s” y “a”. Algunos
métodos que nos permiten encontrar o aproximar estas soluciones son la
programacion dindmica, los métodos de Monte Carlo y los métodos de diferencias
temporales. La programacion dindmica permite encontrar las politicas 6ptimas, pero
requiere un modelo perfecto del sistema, lo cual es muy poco realista (Sutton &
Barto, 1998). Los métodos Monte Carlo requieren que la tarea sea episodica, ya que
la actualizacién de la funcion de valor se realiza al final del episodio. Y, los métodos
de diferencias temporales combinan los dos anteriores al utilizar bootstrapping de

tal forma que la funcién de valor se actualiza por cada muestra que se genere en el

proceso (Sutton & Barto, 1998).

El aprendizaje por refuerzo profundo combina al aprendizaje por refuerzo con
redes neuronales profundas. Estos métodos se consideran el estado del arte y
consisten en entrenar redes neuronales profundas que parametrizan y estiman
politicas o bien funciones de valor (Arulkumaran, Deisenroth, Brundage & Bharath,

2017).

3.2 Aprendizaje por refuerzo basado en gradiente de politicas

Existen métodos dentro del aprendizaje por refuerzo que no requieren de
mantener una funcién de valor, sino que se busca la politica directamente en el
espacio de las posibles politicas. Esto se realiza con un estimador del gradiente del
valor esperado de la recompensa obtenido a través de varias trayectorias, donde una
trayectoria se puede ver como la secuencia de cuatro elementos: estado actual,

accién, recompensa y estado siguiente.

En la robética generalmente se trabaja con espacios de estados y acciones

continuos. Igualmente, estos sistemas tienen un nimero elevado de dimensiones.
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Por estas dos razones los métodos basados en funciones de valor no son
comunmente utilizados en ésta drea. Ya que si bien, en un sistema digital podemos
asumir un tiempo discreto, los métodos basados en funciones de valor no escalan

bien en altas dimensiones (Peters & Schaal, 2006).

Para buscar directamente las politicas en el espacio de todas las politicas posibles
se parametriza la politica como una funcién dependiente de varios pardmetros
normalmente llamados theta. De tal forma que el problema puede escribirse como:
Encontrar los pardmetros theta tal que la esperanza de la suma total de recompensas

sea maxima. Es decir, se requiere optimizar la funcién 3.7 (Peters & Schaal, 2008).

1
1@ =—E > an, 3.7)
€ T

Donde E es el valor esperado, a; es una constante que penaliza la recompensa,

como se mostro en la ecuacién 3.1, y a. una constante de normalizacién.

Para optimizar la funcién objetivo es posible calcular el gradiente y actualizar los

parametros theta en direccion del gradiente.
Or+1 = Ok + axVeJ(8)6=0, (3.8)
Donde a es conocido como el factor de aprendizaje.
Es importante mencionar que los cambios en la parametrizacion deben ser
suaves ya que transiciones bruscas pueden hacer que el robot opere en condiciones

peligrosas. Para garantizar esto junto con una mejora en la politica por cada iteracién

se introducen métodos llamados actor-critico, donde un nuevo elemento llamado
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critico se encarga de evaluar la politica actual y proveer una base para mejorar las

politicas estimadas (Schulman, Wolski, Dhariwal, Radford, & Klimov, 2017).

El problema para encontrar un estimador del gradiente de J se puede abordar
utilizando una técnica llamada /ike/ihood ratio (Aggarwal, 2018). Asumiendo que ©
trayectorias son generadas por el sistema, ] se puede escribir como se muestra en la

ecuacion 3.9.

1©) = > p(loyr() (3.9)

T

Es decir, el valor esperado de la recompensa total de una politica se puede

calcular en términos de todas las posibles trayectorias. De aqui

Vol (6) = ) Vop(rl)r(x)

0
©)=) S Vap(o)r ()
Vel (6) = ) p(z6)Vo log p(l6) r(2) (3.10)

Esta tiltima expresion se puede ver como una esperanza matemaética y se puede

expresar como en 3.11

VoJ(6) = E[Vg logp(|6)r(7)] (3.11)

Y la esperanza matemaética se puede estimar con muestras. Ver ecuacién 3.12.

Ve (0) ~ %Z Vg logp(t®]6) r(z®) (3.12)
i=0
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Finalmente, para calcular la probabilidad de una trayectoria dada una

parametrizacion se reescribe la expresion como se muestra en 3.13.

Vglogp(z¥]0) = Vylog

) (3.13)

H
1_[ P(sf_?l |s(i), agi))ng (af)
t=0

Al aplicar el gradiente respecto a theta y descomponiendo la multiplicacién por

una sumatoria a través de las propiedades del logaritmo se llega a la expresion 3.14.

H
Vglogp(t?W|6) = V4 2 log g (agi)|st(i)) (3.14)
t=0

Esto demuestra que no es necesario conocer el modelo del sistema para estimar
el gradiente (Schulman, Wolski, Dhariwal, Radford, & Klimov, 2017). Solamente se

requieren muestras.

Vo) (0)0=04ncerior (3.15)

Es posible evaluar la expresion 3.15 para obtener una estimaciéon de qué tan
buena fue la actualizacion de theta. A esta estimacion se le conoce como critico en
una arquitectura llamada actor-critic donde existe un estimador para la politica y un

estimador para la funcién de valor o el critico (Peters & Schaal, 2008).

La mayoria de los métodos de gradiente de politica utilizan un estimador de esta
naturaleza para calcular el gradiente del valor esperado de la recompensa y aplicarlo
al algoritmo de gradiente ascendente estocastico. Incluyendo algoritmos como
TRPO (Schulman, Levine, Abbeel, Jordan & Moritz, 2015) y PPO (Schulman, Wolski,
Dhariwal, Radford, & Klimov, 2017).
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3.3 Redes Neuronales Artificiales

Las redes neuronas artificiales se inspiran en las redes neuronas biolégicas e
intentan imitar el proceso de aprendizaje que ocurre en un organismo a través de un
modelo de la neurona biolégica. Este modelo consta de una neurona, una serie de

dendpritas con peso sindptico y un axén como se muestra en la figura 3.2.

X1
w1
Xy w5
w3 R
X3 " 2: D 7
Wy
X4
Wg
X5

Figura 3.2 — Neurona Artificial (Aggarwal, 2018). Donde x4, .., x5 representan un valor de entrada a la neurona,
3, ..., w5 los pesos, ¥ la salida y @ la funcién de activacion

Estas redes transforman las entradas en salidas propagando las entradas a través
de la red desde las neuronas de entrada hasta las neuronas de salida, como se
muestra en la ecuacion 3.16. Los pesos w son pardmetros intermedios que modifican
las entradas a cada neurona y el aprendizaje sucede ajustando estos pesos o
parametros hasta que el par de entrada y salida sea el esperado (Aggarwal, 2018).
Desde esta perspectiva se puede ver a las redes neuronales artificiales como
aproximadores de funciones que deben ajustar sus pesos a través de entrenamiento

para representar la funcién deseada.
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La ecuacion 3.16 es la representacion de una neurona que recibe entradas x;, con
pesos w; produciendo una salida . Cada neurona cuenta con una funcién de
activacion de la forma que se muestra en la ecuacién 3.17. Esta funcién de activaciéon
debe ser seleccionada cuidadosamente en funcién de lo que la neurona intenta
predecir. Por ejemplo, si la salida de la neurona es una probabilidad, una buena
funcion de activacion podria ser la funcion sigmoide. Esta funcién de activacion
puede introducir no-linealidades que en arquitecturas de varias capas ayudan a

modelar funciones que tienen no-linealidades (Aggarwal, 2018). E

y=o (z w,-x,-) (3.17)

El entrenamiento se realiza utilizando recolectando un conjunto de datos de
entradas con su salida deseada correspondiente, es decir, etiquetas. El proceso de
entrenamiento consiste en introducir una entrada, a la red neuronal y comparar la
salida de la red con la salida esperada. Esta comparativa provee retroalimentaciéon

que se puede utilizar para ajustar los pesos de la red.

La comparativa estd matemdticamente justificada y asociada a una funcién
llamada funcién de pérdida. Esta funcién se utiliza como la funcién objetivo a
optimizar. Para optimizar esta funcién se utilizan algoritmos como gradiente
descendiente, sin embargo, en redes neuronales con més de una capa, calcular el
gradiente es complicado (Aggarwal, 2018). Para ello, se utiliza el algoritmo llamado

backpropagation.
La caracteristica mas importante de las redes neuronales artificiales es su

capacidad de generalizar. Si bien se requiere una cantidad considerablemente alta

de datos etiquetados para el entrenamiento, la exactitud de predecir salidas correctas
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a partir de entradas nunca vistas en el entrenamiento es elevada en comparacion con

otros métodos de aprendizaje maquina (LeCun, Bengio & Hinton, 2015).

3.3.1 Redes Neuronales Profundas

Se dice que una red es multi-capa cuando existen neuronas ocultas entre la capa
de entrada y capa de salida. Y, una red neuronal es profunda cuando tiene varias
capas ocultas, lo que genera una cantidad muy grande de parametros que ajustar de
la red. Esto también implica la necesidad de un nimero de muestras etiquetadas

mas elevado (Aggarwal, 2018).

Las redes neuronales se caracterizan por su arquitectura, nodos y reglas de
aprendizaje. La arquitectura de una red neuronal esta dada por una matriz de pesos.
Cada componente de la matriz indica el peso de la conexion entre dos nodos. Es
posible que algiin componente de la matriz sea cero, es decir, que un nodo no esta
conectado con otro. Esto permite que se puedan realizar distintas topologias. Un

ejemplo de una arquitectura multicapa se muestra en la figura 3.3.

Capas ocultas

Capa Capa
de de
entrada salida

Figura 3.3 - Representacién de una red neuronal multi-capa fully connected (Du & Swamy, 2014)

Cuando hablamos de aprendizaje profundo o redes neuronales profundas puede
haber cientos de millones de pesos ajustables y cientos de millones de etiquetas para
entrenar a la red. Técnicas como “gradiente descendiente estocastico” son utilizadas

como parte del proceso para entrenar este tipo de redes.
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Es posible incluir, después del proceso de entrenamiento, otro conjunto de
ejemplos llamado el conjunto de pruebas. Este conjunto provee indicios de la
capacidad de generalizacion que ha adquirido la red neuronal (LeCun, Bengio &

Hinton, 2015).

3.4 Aprendizaje por refuerzo profundo

Recientemente se ha probado que es posible integrar redes neuronales profundas
a los métodos clasicos del aprendizaje por refuerzo. Esta combinacion ha sido muy
exitosa para resolver problemas de toma de decisiones y son el estado del arte para
resolver problemas de locomociéon de robots. Las redes neuronales profundas
escalan algunos métodos de aprendizaje por refuerzo al ser entrenadas estimar
funciones como las funciones de valor o incluso las politicas directamente. Por
ejemplo, el algoritmo Q-Learning se extiende a Deep Q-Learning (Van Hasselt,
Guez, & Silver, 2016) al utilizar una red neuronal que parametriza y estima la

funcién Q(s, a; 6;) donde los pardmetros theta son los pesos de la red neuronal.

Los métodos de gradiente de politica no son la excepcién. Deterministic Policy
Gradient se ha escalado a Deep Deterministic Policy Gradient. Y métodos como
TRPO (Schulman, Levine, Abbeel, Jordan & Moritz, 2015) o PPO (Schulman, Wolski,
Dhariwal, Radford, & Klimov, 2017), que son dos de los métodos més utilizados para
locomocion, utilizan redes neuronales profundas como estimadores de las politicas

y funciones de valor.

El problema de locomocién se divide en varias etapas, como se muestra en la
seccion 3.5. Los algoritmos de aprendizaje por refuerzo clasico se adaptan bien a
alguna de estas etapas como la coordinacién de pasos. Pero el aprendizaje por

refuerzo profundo se ha aplicado bien a resolver todas las capas de locomocién
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desde la generacién de trayectorias de las patas hasta la coordinacién de los

movimientos.

A continuacién se hace énfasis y se detalla uno de los algoritmos de aprendizaje
por refuerzo profundo que mdas éxito ha tenido resolviendo de manera
comprehensiva todas las capas de la locomocién en bipedos y cuadripedos. Y que

es utilizado en el desarrollo de esta tesis sobre un robot hexdpodo.

3.4.1 Proximal Policy Optimization

La familia de algoritmos Proximal Policy Optimization PPO (Schulman, Wolski,
Dhariwal, Radford, & Klimov, 2017) se propone como una alternativa al algoritmo
Trust Region Policy Optimization (Schulman, Levine, Abbeel, Jordan & Moritz,
2015) menos compleja e igual de robusta. Parte de encontrar un estimador para el
gradiente de la suma total de recompensas que tiene la forma mostrada en la

ecuacion 3.18.
g= Et[ve log mg(azlse) Z\t] (3.18)
Donde £, es el valor esperado estimado en el tiempo t, 4; es conocido como el
estimador de la funcién de ventaja en el tiempo ¢, my es una politica parametrizada
por 8, a; y s; son la accion y estado respectivamente en el tiempo t.

El estimador g se obtiene aplicando el gradiente a la ecuacién 3.19

LPG(9) = Et[log mg(aclse) 71;] (3.19)
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Sin embargo, una politica nueva se calcula utilizando muestras generadas por
una politica anterior. Tomando esto en cuenta, se puede escribir una forma

equivalente a la ecuacion 3.19 resultando en la ecuacién 3.20.

~ Ttg\A¢|S —
s ©) = E, o(adst) 4, (3.20)

eanterior

o anterior (at |St)

Si se intenta optimizar cualquiera de estas dos funciones directamente es posible
que los cambios en theta no sean suaves. Para resolver este problema se define una
region de confianza (frust region). Mientras se esté dentro de esta regién es seguro
optimizar la funcién de costo, esto garantiza incrementos suaves en theta. Existen
muchas formas para definir esta region, puede ser a través de la distancia euclidiana,
pero la mas comun es utilizar la divergencia KL que mide la diferencia entre dos
distribuciones de probabilidad (Schulman, Levine, Abbeel, Jordan & Moritz, 2015).
Para definir esta regién se maximiza la expresién anterior sujeta a una regién, como
se muestra en la ecuacion 3.21. Donde la restriccion estd compuesta por la
divergencia KL de la politica anterior g, . respecto de la actual mg, esta

divergencia se restringe por un valor 6.

max E;
6

~ TTg\ At |S —
[ o(aclse) Atl 321)
76 anterior (aclse)

sujetoa E, [KL[neanterm(- |5¢), o (- Ist)]] <6

Este algoritmo es complicado de usar en arquitecturas MIMO. Se necesita
calcular un gradiente conjugado que hace la implementacién mdas compleja

(Schulman, Levine, Abbeel, Jordan & Moritz, 2015).

27



mg(At|St)

A diferencia de los métodos TRPO, PPO analiza el factor
9 gnterior (at |St)

y lo

limita a cierto intervalo definido por un hiperpardmetro &, como se muestra en la

ecuacion 3.22.

a.ls
r(0) = mo(acls,)
9 gnterior (at |St)
LCLP(9) = E,[min(r.(8)4,, clip(r:(0),1 — &, 1 + £)4;)] (3.22)

En esencia se intenta que la tasa de cambio entre ambas probabilidades esté
siempre cercana a uno. Sin embargo, empiricamente se introduce el operador min
entre la tasa de cambio con y sin restriccidon para obtener un limite inferior
(pesimista) sobre la tasa de cambio sin restricciones (Schulman, Levine, Abbeel,

Jordan & Moritz, 2015).

Muchos algoritmos utilizan una funcién de valor V aprendida en el proceso y
utilizada como critico. Por ejemplo, GAE (Generalized Advantage Estimation)
(Schulman, Moritz, Levine, Jordan & Abbeel, 2015). Es posible modificar la funcién
de costo introduciendo esta funcién de valor y un factor de entropia S, como se

muestra en la ecuacion 3.23.
LEUPHVELS (9) = B[LEUP (6) — ¢y 14 — cp5] (3:23)

Donde ¢, y ¢, son constantes, S es el bono de entropia y LYF es la funcién de

2
pérdida para estimar la funcién de valor (Vy(s,) — V,49)".
Usualmente se generan muestras con una politica durante 7 pasos. Y con la

informacién obtenida se puede calcular el estimador GAE utilizando la ecuacién

3.24.
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Ay =6, 4+ (YA Spqq + -+ G604 (3.24)

Algoritmo 3.1

Proximal Policy Optimization (Schulman, Wolski, Dhariwal, Radford, & Klimov,
2017)

Desdej=1, 2, ...
Desde i=1 hasta N
EBjecutar politicary, .~ para por T unidades de tiempo
Calcular las ventajas A , A, ..., Ar
Fin
Optimizar L con respecto a 0

Oanterior = 0

Fin

3.5 Locomocion

El problema de locomocién para un robot hexdpodo se puede descomponer en

tres capas (Tedeschi & Carbone, 2015):

e Planeacion de trayectorias del robot
e Coordinacién de pasos

e Planeaciéon del movimiento de la pata.

La primera capa recibe la informacién de més alto nivel como la posicién inicial
y final del robot, velocidad y aceleracion deseados. Esta capa se encarga de producir
la direccién del vector que el robot debe seguir dado el estado actual para moverse
al punto final deseado. Esta informacion se recibe en la segunda capa y es esta capa
la que se encarga de coordinar las seis patas para producir el movimiento en la
direccion deseada. La ultima capa recibe la informacion de la segunda capa para
producir la trayectoria de la pata (Tedeschi & Carbone, 2015). La tabla 3.1 muestra
la capa donde trabajan algunos robots hexdpodos y algoritmos de aprendizaje

estudiados en el capitulo 2.
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La estabilidad del robot es un factor importante que tiene que estar bajo control
para una locomocion exitosa. Existen dos tipos de estabilidad, dindmica y estatica.
La dindmica sucede cuando la proyeccion vertical del centro de gravedad esta fuera
del poligono de soporte (Tedeschi & Carbone, 2015). Esto sucede cuando el robot
esta corriendo o brincando. Por otro lado, la estabilidad estatica sucede cuando la
proyeccién vertical del centro de gravedad estd dentro del poligono de soporte

(Gorrostieta, & Vargas Soto, 2008).

P

8 '
./ Polizono é=

— soporta
Centro da gravadad f
\\\\ <

Figura 3.4 — Poligono de soporte en un hexapodo (Gorrostieta, & Vargas Soto, 2008)

Cuando la proyeccion vertical del centro de gravedad cae fuera del poligono de
soporte el robot caerd a menos que se apliquen fuerzas para contrarrestar la caida.
Este poligono se determina geométricamente por el nimero de patas que estdn en

contacto con el suelo.

3.5.1 Planeacion de pasos

Existen varios patrones de caminado para robots hexdpodos. La seleccién de uno
sobre otro depende del terreno y velocidad que se requiera alcanzar. Un patrén de
caminado queda definido por la fase ipsolateral, fase contra lateral y el factor de
trabajo. En un patrén regular cada pata tiene el mismo factor de trabajo lo que se

traduce en que cada pata pasa en aire o en tierra el mismo lapso de tiempo. Por
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ejemplo, un paso ondulado tiene un factor mayor que 0.5 para todas sus patas. Este
patron se encuentra comunmente en insectos y garantiza un movimiento

estaticamente estable con un amplio rango de velocidad (Tedeschi & Carbone, 2015).

Sin embargo, el paso més famoso es el tripode. Consiste en mover las patas
delantera y trasera de un lado y la pata de en medio del lado contrario al mismo
tiempo. Este paso es estaticamente estable y funciona para altas velocidades en tierra

plana.

Existen otra clase conocida como locomocién libre (Gorrostieta, & Vargas Soto,

2008). Este paso no esta atado a ninguna regla.

Figura 3.5 — Paso tripode (Tedeschi & Carbone, 2015)

3.5.2 Generacion de trayectorias de la pata

La ultima capa de la locomocién requiere generar trayectorias moviendo las
juntas de las patas de un estado inicial a un estado deseado dentro del espacio de
trabajo del robot. Este paso requiere de un buen modelo cinemético del robot para
disefiar un controlador capaz de garantizar que la punta de la pata se movera a la
posicion deseada (Tedeschi & Carbone, 2015). Como se mencioné anteriormente.

Existen algoritmos de aprendizaje por refuerzo independientes de un modelo del
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sistema y es mediante la generacién de multiples trayectorias que estos algoritmos

pueden aprender los movimientos deseados sin la necesidad del modelo cinematico.

La trayectoria mas comun generada por la punta de la pata es la trayectoria
parabolica. Sin embargo existen estudios basados en el movimiento de insectos que

muestran mas tipos de trayectorias.

2z (m)

-0.18 i I i j i i :
0.1 -0.08 -0.06 -0.04 -002 O 0.02 004 006 008 0.1
X (m)

Figura 3.6 — Generacién de trayectoria tipo pardbola para una pata (Gorrostieta, & Vargas Soto, 2008)
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Tabla 3.1 — Aplicacién de algoritmos de aprendizaje por refuerzo en las capas de locomocién

Algoritmo Planeacién de  Coordinacién Planeacién Afo
trayectorias de pasos del movimiento de la
pata
HQL (Kirchner, 1998) X X 1998
Q-Learning distribuido X 2004

(Youcef & Pierre,

2004)

Q-Learning X 2006
cooperativo (Barfoot,

Earon & D’Eleuterio,

2006)

Q-Learning con sefial X 2006
de recompensa difusa

(Shahriari &

Khayyat, 2013)

Q-Learning difuso X 2017
(Hong, Tang & Chen,

2017)

MMPRL (Kume, X X 2017
Matsumoto,

Takahashi, Ko & Tan,

2017)

Modular DDPG X X 2019
(Konen, Korthals,

Melnik & Schilling,

2019)
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3.6 Modelado del robot

Es posible generar diferentes configuraciones para un robot hexdpodo donde
cada pata tenga cierto nimero de grados de libertad. Este trabajo se centrard en
modelar un robot con seis patas adjuntas a un cuerpo rigido donde cada pata tendra

tres grados de libertad como se muestra en la figura 3.7.

Figura 3.7 — Modelo de un robot hexdpodo

Existen herramientas matematicas que nos permiten realizar el modelado en la
robética. La representacion de s6lidos en el espacio es fundamental para describir la
posicion de un robot. Las coordenadas homogéneas resuelven este problema
condensado la informacién de un vector en cuatro componentes. La matriz de
transformaciéon homogénea permite la transformaciéon de un vector de coordenadas

homogéneas de un sistema coordenado a otro, como se muestra en la ecuacion 3.24.

T = (R?)ﬂ P 1) (3.24)

Donde R representa una matriz de rotacion y P un vector de traslacién. Por lo

tanto, la transformacién homogénea es una matriz de cuatro por cuatro.
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El andlisis de la cinemdtica de un robot se centra en tres partes importantes: la
cinematica directa, que trata de determinar la posicion de un robot dado un sistema
de coordenadas, la cinemaética inversa, que resuelve la configuraciéon que debe tomar
el robot dada la posicién y orientacién, y la resolucion de las velocidades de las
articulaciones y el extremo del robot a través de la matriz Jacobiana (Barrientos,

Pefiin, Balaguer & Aracil, 1997).

Para una pata de un robot hexdpodo con tres grados de libertad la posiciéon de la
punta se puede determinar como se muestra en la ecuaciéon 3.25 (Garcia-Lopez,
Gorrostieta-Hurtado, Vargas-Soto, Ramos-Arreguin, Sotomayor-Olmedo &

Morales, 2012).

X [, cos 8, cos 8, + [ cos B, cos(O, + O3)
q= Iy = | [, cos 64 sin 8, + l3sin 8, cos(8, + 653) (3.25)
Z ll + lz sin 02 + COS(HZ + 93)

Donde [, 1, y I3 son las longitudes de los tres eslabones y 6, 8, y 85 los dngulos

de las juntas.

Por otro lado, el modelo dindmico explica los movimientos que ocurren cuando
momentos y fuerzas son aplicados a cuerpos rigidos. Para el caso de una pata con
tres grados de libertad se busca encontrar los torques de cada junta. Esto se puede
hacer mediante el método de Newton-Euler. La ecuacién 3.26 muestra la dindmica

para una sola pata.

T =M(0)0 + B(0)[066] + €(0)[6?] + G(8) (3.26)

Donde M es la matriz de masas de la pata, B son los coeficientes de Coriolis, C

son los coeficientes de las componentes centrifugas y G el vector de gravedad.

35



Beaber, Zaghloul, Kamel & Hussein en 2018 muestran que todas las constantes

estdn determinadas por las inercias, longitudes y masas de los tres eslabones. Para

facilitar el célculo de las inercias se asume que las formas de las patas y cuerpo del

robot tienen la forma de un prisma rectangular o cilindros.

Tabla 3.4 — Férmulas para calcular las matrices de inercia dependiendo del sélido

Sélido Matriz de inercia Términos
. — 1 :
Prisma Em(hz +d?) 0 0 m: masa
Rectangular 1 h: altura
= - 2 2
! 0 12 mw? +d*) 0 d: profundidad
1
0 0 Em(w2 + h?) w: anchura
Cilindro m: masa
_ 1 . 1
—m(3r2 + h?) 0 0 r: radio
12
1 h: altura
| = - 2 2
0 P m(3r“ + h*) 0
0 0 !
o mr|
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CAPITULO 4 - METODOLOGIA

Para cumplir los objetivos, se debe entender primero el sistema que se va a
trabajar y posteriormente se necesitard un entorno suficientemente completo como
para realizar la experimentaciéon. Para resolver el primer punto, es preciso un
modelado simple del robot. Para abordar el segundo punto, serd necesario el disefio
u obtencion de un simulador que permita emular la locomocion del robot y de esta
forma probar las distintas estrategias de movimiento. Ambas tareas estan
estrechamente relacionadas dado que el modelo puede considerarse como una

entrada al simulador.

Se iniciara el modelado cuyo producto se introducird en el simulador. Se
realizaran pruebas al mismo para garantizar que el modelo es una representacion
suficientemente buena de la realidad. En caso de no obtener buenos resultados se
volverd a realizar el modelado en un proceso iterativo. Al final de este ciclo se debera
contar con el modelo y la configuracién adecuada del simulador. Este proceso se

representa en la figura 4.1.

No

Modelo

Simulador

Figura 4.1 - Proceso de modelado
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La generacion de algoritmos para la estrategia de locomocion estara basada en
una metodologia iterativa de tal forma que se pueda mejorar de forma incremental
el algoritmo en cada iteracion. Primero, se realizard una investigacién sobre los
algoritmos basados en aprendizaje por refuerzo ya existentes; se analizardn las
ventajas y desventajas de cada uno, y su fundamentacién matematica. Después se
procederd a realizar la implementacion en el lenguaje de programacion que mejor se
adapte. Se obtendra una primera version de un algoritmo basado en aprendizaje por
refuerzo, se realizardn pruebas y, en funcién de los resultados, ajustes hasta obtener

un algoritmo de locomocién exitoso. Este proceso se muestra en la figura 4.2.

Investigacion

:

Implementacion [~

L e Evaluacion L Fin

Figura 4.2 - Proceso iterativo de la implementaciéon de un algoritmo basado en RL
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Se evaluard el desempefio del algoritmo a través del disefio de casos de prueba.
En estos casos de prueba se pretende analizar el comportamiento del sistema de
locomocién bajo diferentes escenarios, por ejemplo, el mal funcionamiento de uno
de los actuadores. El proceso de pruebas consistira en realizar el disefio de los casos
de prueba, adecuar el modelo o simulador de acuerdo con las precondiciones
necesarias, aplicar los algoritmos de locomocién y contrastar los resultados entre los
casos de prueba. Asimismo, obtener un indicador de desempefio por ejemplo, la

curva de aprendizaje.

Inicio

I

Diseno de casos

Pre-condicione

de prueba
Algoritmo de
Simulador locomocion
basado en RL

I

Comparacion de

resultados

Fin

Figura 4.3 - Etapa de pruebas
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CAPITULO 5 - RESULTADOS

5.1 Herramientas de software

Los algoritmos de aprendizaje por refuerzo se entrenardn y probaran en un
entorno simulado. Por definicién, el aprendizaje por refuerzo requiere de un agente
que explore acciones desconocidas. Si se utiliza un robot real en la etapa de
entrenamiento, es probable que se exploren acciones que dafien al robot. Es posible
programar restricciones en la logica del robot para minimizar los dafios que pueda
sufrir. En el presente trabajo, el entrenamiento y la experimentacion se realizardn en

un entorno de simulacion.
Para simular el robot se utilizaran las siguientes herramientas:

e Gazebo: Ofrece un entorno de simulacién para uno o varios robots en
entornos cerrados y abiertos. Cuenta con un motor de fisica para resolver
las ecuaciones dindmicas de los modelos, graficos de alta calidad e

interfaces programables (ROS).

e Robot Operative System (ROS): Es un conjunto de bibliotecas que facilitan
el desarrollo de robots. Estas bibliotecas son tan variadas que pueden ir
desde controladores de hardware hasta algoritmos de aplicaciéon. ROS se
utilizara como la interfaz programable con Gazebo. Es decir, desde ROS
se enviaran las acciones que debera ejecutar el robot y se recibird la lectura

de los sensores del robot.

La figura 5.1 muestra una lista de paquetes y plugins que pueden ser utilizados

para comunicar ROS con Gazebo.
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& cAzEBO + i1 ROS

gazebo_ros_api_plugin
Meta Package: gazebo _ros_pkgs Gazebo Subscribed Topics
~iset_link_state
~iset_model_state
gazebo_msgs R
Msg and Srv data structures for Gazebo Published Parameters
Intéracting with Gazebo from ROS. fuse_sim_time
urdfdom Gazeho Published Topics
Jekock
gazebo_ros gazebo_plugins i e
Formally simulator_gazeboigazebo Rabol-independent Gazebo piughs, -
This package and -
S pa WIAPS QZServer: 2 ~fspawn_urdf_mode!
gzclient by using Wo Gazebo plugins gz-g‘; o ~§g:wn_sa_mo,el
that provide the necessary ROS Gazebo_ros_imu ~idelete_model
Interface for messages, services and gazebo oS faser
dynamic reconfigure Gazedo_ros_£3d State and properties getters
gazebo_ros_camera_utls
ROS node name: gazebo_tos_depth
gazebo gﬂzm_ms,openﬂ_m State and properties setters
Plugins: gazebo_ros_bumper
gazebo_ros_api_piugin gazebo_tos_block_laser Simutation controf
.gnzebp_rbs_:hs_pugh gazebo_ce gpu_laser ~pause_physics
5 Matory ~lunpause_physics
sage: : €003, traject ~freset_simulation
rosrun gazebo_ros gazebo geno:ms_d S, ~feset_worid
rostun gazebo_ros gzserver gazebo_ros_force alco
Tosrun gazebo_ros gzclient gazedbo_ros_tempiate " Force control
rosrun gazebo_ros spawn_model : 3 : €U0 ~/a| wrench
rosrun gazebo_ros perf Dynamic Reconfigure simple_office 4&%}:::’:@«
10s1un gazebo_ros debug mamfﬂ“ pty_Ester ~fcleat joint_forces
camera_synchronizer SAIRBIEDONY-WIRIENGS
R =
Provides ROS package paths to
ROSpackages || GazeboPlugin | bepieceed e simuiair gaseba]

Figura 5.1 — Paquetes y plugins disponibles entre Gazebo y ROS

El simulador es independiente al algoritmo, estos interactiian a través de topicos
que se publican a través de ROS y son leidos por Gazebo, principalmente a través
del plugin gazebo_ros_control cuya arquitectura se muestra en la figura 5.2. Este
proyecto no se implement6 en hardware real. Por lo tanto sélo la parte de simulacion
estd implementada en el proyecto. Sin embargo, dada la arquitectura de ROS, es

posible experimentar en hardware real.
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Simulation Hardware Reality
nputOutput
URDF
<transmisson> readSim() write Simi) G
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Account hor 5
i specid
Layer
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(raadans )
Controller ager
iist_controllers Loads, unloads updates to contr
load controller
Controller:
L0I03,_ConltoNet foint_state_publisher
SwAlch controfier Pubishes fjoint_states topic
= || tor robot_pubiisher Controfier:
e.g. joint_trajectory controlier
' Send a trajectory from Movek! eic
Dave

Coleman
Updaed 2 30, 2013

Figura 5.2 — Interfaces entre Gazebo y ROS utilizando el plugin gazebo_ros_control

5.2 Modelado

5.2.1 Diseno e inercias

Para realizar el modelado del robot se utilizaron sélidos regulares cuya masa esta
uniformemente distribuida para simplificar el anélisis y calculo de inercias. Para el
cuerpo del robot se seleccioné un prisma rectangular y cada una de las patas se

form¢ utilizando cilindros como se muestra en la figura 5.3.
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Figura 5.3 — Validacion visual del calculo de inercias en cada pata.

El robot tiene tres grados de libertad por cada pata; éstas se distribuyeron en los
extremos mds largos del cuerpo. La distribucién se encuentra en la figura 5.4. Las
caracteristicas de una de las patas se muestran en la tabla 5.1. Cada eslabon est4
unido por una junta con otro eslabén pero éstos son invisibles en el modelado 3D,
sin embargo, tienen un controlador asociado que permite ejercer torques en las

juntas a pesar de no visualizar un motor en las juntas.
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Figura 5.4 — Distribucién de las patas a lo largo del cuerpo.

Tabla 5.1 — Pardmetros de cada eslabdn utilizados el motor de fisica integrado en Gazebo

Eslabon  Longitud [m]  Radio [m] Matriz de inercia [kg-m?] PID

1 0.07 0.005 Ix = 0.0000414584 P =100
Iy =0 I1=0
Iy =0 D=0
I, = 0.0000414584
I, =0
I, = 0.000000125

2 0.08 0.005 Ix = 0.0000539584 P =100
Iy =0 I1=0
L, =0 D=0
I, = 0.0000539584
I, =0

I,, = 0.000000125

3 0.15 0.005 x = 0.000188125 P =100
Iy =0 I1=0
;=0 D=0
I, = 0.000188125
I, =0

I,, = 0.000000125
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Figura 5.5 — Modelo del robot vista superior.

Figura 5.6 — Modelo del robot vista lateral.
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5.2.2 Sensores y actuadores

El robot cuenta con un sensor IMU y un laser de proximidad. El sensor IMU
entrega en tiempo real la orientacién del robot y ayuda a determinar cudndo un
episodio ha terminado debido a que el robot se ha caido o el simulador no ha podido
resolver algtin movimiento y ha detectado alguna singularidad. De manera similar,
el sensor de proximidad estd debajo del cuerpo del robot apuntando hacia el suelo

y mide en tiempo real la distancia que hay entre el cuerpo y el piso.

Figura 5.7 —Modelo del robot vista libre. El cubo sobre el cuerpo representa el sensor IMU. La luz azul debajo
del cuerpo representa el sensor de proximidad laser.

El robot cuenta con tres grados de libertad por pata, lo que implica que existen
dieciocho juntas. Cada junta tiene un controlador de posiciébn asociado e
independiente a los demés. Cuenta con un controlador PID como se muestra en la
tabla 5.1 y el movimiento estd limitado dependiendo la junta para reducir el espacio
de trabajo del robot y evitar llevarlo a operar en zonas peligrosas. La tabla 5.2
muestra los limites de cada junta para una pata. Estos limites son idénticos para cada

pata.
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Tabla 5.2 — Espacio de trabajo de cada junta 6

Junta Rango de movimiento [rad]
1 (-0.7854, 0.7854)
2 (-1.5708, 1.5708)
3 0,2.5)

5.3 Proximal Policy Optimization

Las politicas estdn representadas por una red neuronal perceptrén multi-capa

con 56 neuronas en la capa de entrada:

e 18 neuronas representan las posiciones de las juntas

e 18 neuronas representan las velocidades de las juntas

e 18 neuronas representan el torque de las juntas

e Una neurona representa la altura del robot respecto al suelo

e Una neurona representa la distancia recorrida sobre el eje longitudinal

Posteriormente se encuentran cuatro capas ocultas de 512 neuronas cada una. Y
finalmente, una capa de salida con 18 neuronas representando las nuevas 18
posiciones de las juntas. Todas las neuronas tienen una funcién de activaciéon

tangente hiperbdlica y estan totalmente interconectadas.

A diferencia de los experimentos conducidos por Schulman, Wolski, Dhariwal,
Radford & Klimov en 2017, en este experimento se utilizaron controladores de
posicion en lugar de torque. Por lo tanto, se afiadié una interpolacion lineal a la
salida de la red neuronal para convertir la capa de salida a posiciones validas para

los controladores como se muestra en la figura 5.9.
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Otra diferencia importante respecto al mismo articulo es el hecho de que la
interaccién entre el algoritmo principal y el simulador sucede tinicamente a través
de topicos. Es decir, el algoritmo no tiene completo control del tiempo de simulacion
y la simulacién opera en un proceso completamente independiente. Por lo tanto se
anadié una etapa de sincronizacion entre el tiempo de simulacion y el algoritmo
principal, como se muestra en la figura 5.8. De tal forma que el algoritmo sea capaz
de informar al simulador que ha terminado su procesamiento para que el simulador
espere y actie sobre la salida del algoritmo y el algoritmo espere a que el simulador

ejecute las acciones correspondientes para llevar al robot al siguiente estado.

Para estimar el critico se utilizé una arquitectura idéntica con la tinica diferencia
en la capa de salida donde se colocé solo una neurona para obtener el escalar que
representa el valor del estado. Ambas redes se optimizan de forma separada

utilizando Adam. Los parametros adicionales se pueden ver en la tabla 5.3.

Tabla 5.3 — Pardmetros del algoritmo PPO

Parametro Valor

£ 0.2
A 0.99
y 0.95

S (entropia) 0
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Figura 5.8 — Proceso de inicializacién del algoritmo
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Figura 5.9 — Flujo principal del algoritmo
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5.4 Escenarios

Una vez definido el conjunto de herramientas para la experimentacion y sus
configuraciones se describen a continuacién el conjunto de escenarios evaluados.

Cada escenario utiliza episodios con 4096 pasos y cada paso es igual a 0.1 segundos.

Los experimentos se condujeron en una computadora con procesador Intel®
Core i5 de octava generacion y un GPU NVIDIA® GEFORCE 930MX. Con estas
caracteristicas Gazebo es capaz de simular el robot a aproximadamente a 1.5 veces
la velocidad real. Para obtener 250 episodios el entrenamiento se tiene que realizar

por un aproximado de 24 horas.

Cuando el robot queda en un estado inoperativo, es decir, se cae o el simulador
por alguna razén no puede resolver la dindmica, el robot y la simulacién son
reiniciados a una posicién inicial y estable. Lo mismo sucede al término de cada

episodio.

5.4.1 Movimiento hacia adelante

El primer escenario consiste en inicializar el robot a partir de una posicién estable
con el cuerpo separado del piso, sin obstdculos alrededor. El objetivo es ejecutar el
algoritmo PPO para obtener la curva de aprendizaje y determinar si existe

movimiento a lo largo del eje longitudinal.

En la ecuacién 5.1 se defini6 la sefial de recompensa.

A

r(t) =v(t) == (5.1)

X
At
Donde At = 0.1s
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Figura 5.10 — Curva de aprendizaje para movimiento longitudinal con el robot completamente operativo. La
tendencia creciente muestra un factor de aprendizaje positivo.

La 5.10 muestra una tendencia clara en el promedio de recompensa acumulada
por episodio indicando que las politicas obtenidas cada vez son mejores. Sin
embargo, no es un crecimiento monétono. Es claro que se generé en un punto una
politica mala cerca del episodio 250. La razén detrds puede ser que una accién llevéd
al robot a un estado dificil de recuperar y por ello la recompensa fue

considerablemente més baja que en su vecindad.
Si bien el robot lograba desplazamiento longitudinal, también existia en algunas

politicas un ligero desplazamiento lateral, debido a que la sefial de recompensa no

incluye una penalizacién por desplazamientos laterales.
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5.4.2 Movimiento hacia adelante con una pata dafiada

Consiste en evaluar el desempefio de la locomocién en situaciones donde se
dafie una de las patas durante la operaciéon. El estado inicial del robot para este
escenario es estable con el cuerpo separado del piso y una pata completamente
levantada sin hacer contacto con el suelo. Las pruebas se realizaron con la pata

izquierda central.
La sefial de recompensa es idéntica que en la seccién 5.4.1.

Se observa que el patrén es similar a cuando todas las patas estan operativas. El
agente auin es capaz de encontrar politicas que generen recompensas cada vez
mayores impulsando el robot hacia adelante. Notese que la arquitectura de las redes
neuronales no se modificé y por lo tanto el agente sigue produciendo una salida para

la pata dafiada sin embargo no tiene efecto en la simulacién.

En este escenario también se not6 el efecto del desplazamiento lateral debido a

la falta de penalizacion por movimientos en otros ejes distintos al longitudinal.
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Figura 5.11 — Curva de aprendizaje para movimiento longitudinal con el robot parcialmente operativo. Pata
central izquierda deshabilitada.

5.4.3 Rotacion del cuerpo

Este caso de uso evaluard el aprendizaje de movimientos donde el cuerpo del
robot necesite girar sobre su propio eje, sin la necesidad de trasladar el cuerpo. Se
parte de condiciones similares a los escenarios anteriores. Una posicién estable con

el cuerpo despegado del suelo.

La sefial de recompensa para este escenario se modifica para utilizar la

velocidad angular, como se muestra en la ecuacién 5.2

r(t) = w(t) = % (5.2)

Donde At = 0.1s
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Figura 5.12 — Curva de aprendizaje para rotacién sobre el eje z. Robot completamente operativo. Tendencia
positiva con dos politicas catastréficas.

Los resultados para este experimento son considerablemente peores a los
escenarios anteriores. Se notaron dos politicas catastroficas que llevaron al robot a
obtener recompensas negativas, es decir, el robot giraba en la direcciéon contraria.
También se noté como en los casos anteriores que existia desplazamiento lateral para
todas las politicas ademds del giro esperado. A pesar de las dos malas politicas el
algoritmo fue capaz de restablecer la tendencia de crecimiento en la funcién de

recompensa. Logrando en las dltimas politicas girar en el sentido deseado.
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CAPITULO 6 - CONCLUSIONES Y TRABAJO
FUTURO

Se cumplieron los tres objetivos. Primero, se realiz6 un modelado de un robot
hexapodo. El modelo se construy6 a través de un formato estdndar conocido como
URDF. Este formato es un archivo XML que describe los eslabones, juntas y
conexiones entre ambos. Se especifican las caracteristicas geométricas y fisicas de
cada eslabdn, incluyendo su matriz de inercias para poder integrar el modelo a un
motor de fisica. Fue posible especificar sensores como IMU y de proximidad que son

interpretados por el simulador.

Segundo, se utiliz6 el simulador Gazebo. A través del modelo URDEF, fue posible
integrar el modelo del robot al motor de fisica ODE que utiliza el simulador. Se
construyeron las interfaces necesarias para integrar Gazebo con ROS utilizando el
plugin gazebo_ros_control. Se publicaron los mensajes que permiten comunicar los
algoritmos de aprendizaje por refuerzo con el simulador y se escribieron
decodificadores para recibir y entender los mensajes del simulador hacia el

algoritmo.

Tercero, se utiliz6 el algoritmo de aprendizaje por refuerzo Proximal Policy
Optimization. Este algoritmo es uno de los més cercanos al estado del arte que ha
probado mejores resultados en varios trabajos de locomocién y ha sido poco
probado en robots hexapodos. Este trabajo presento tres escenarios en los que se
aplica este algoritmo con resultados positivos. Se muestran curvas de aprendizaje
con tendencia a generar buenas politicas. Ademads de estar implementado en un

ambiente con potencial a escalar a un sistema robético real.
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Como trabajo futuro se proponen los siguientes puntos:

1.

Penalizar el modelo de la sefial de recompensa para evitar desplazamientos

en direcciones no deseadas durante el entrenamiento.

Integrar al espacio de estados las patas que estdn en contacto con el suelo.
Basados en el estado del arte, se cree que pueden aportar informaciéon que

acelere el proceso de aprendizaje.

Implementar distintas arquitecturas de redes neuronales para el actor y el

critico y hacer un estudio comparativo de los resultados.

Implementar computo paralelo para acelerar el aprendizaje.

Implementar el algoritmo en un robot fisico. La arquitectura propuesta
funciona a través de la red local y sockets gracias al disefio de ROS. Es posible
construir un robot fisico y conectar el algoritmo con el robot a través de ROS

sin cambios mayores al algoritmo.
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