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Resumen

Este documento se presenta el disefio, construccion y control de comportamiento para
un robot multi-articulado de locomocidon diferencial. El control fue desarrollado utili-
zando dos algoritmos de aprendizaje por refuerzo: las técnicas de programacién dinami-
ca y diferencia temporal. El sistema de control fue probado en un simulador y poste-
riormente implementado en el robot real propuesto. El desempefio entre los dos tipos
diferentes de algoritmos, se probd usando un obstaculo vertical el cual el robot tuvo que
sortear en el minimo nimero de movimientos obtenidos por los algoritmos de aprendi-

zaje por refuerzo.



1. Introduccion

Este trabajo se realizé con el fin de proponer un disefio y control para robots " tipo-
serpiente”. Estos robots son caracterizados por tener varias articulaciones, lo que le
permite tener un espacio de trabajo aumentado, no solo a un espacio horizontal, si no
también vertical, ademas de proporcionar en algunos casos, diferentes tipos de locomo-

cién. En este trabajo se propuso un disefio que reduce el nimero de eslabones del robot.

El problema principal en los robots tipo serpiente, es su falta de autonomia en tareas de
locomocion, la mayoria de estos robots son controlados por mas de un operador, debido
a que poseen un gran numero de grados de libertad y a la complejidad de la tarea, lo que
repercute en su uso en situaciones donde el operador no tiene nocion del estado del ro-

bot, asi como al uso excesivo de recursos humanos.

En el disefio de un robot, siempre se tiene el compromiso entre funcionalidad y consu-
mo de potencia. En este proyecto, se busco poder sortear obstaculos que generalmente
son dificiles o imposibles para un robot maévil del tipo diferencial, como lo son los obs-

taculos verticales.

El disefio del robot fue pensado para realizar un sistema de control de complejidad baja,

este disefio se aplico con el fin de demostrar si realmente el disefio era viable.

Se pensaron en diversos métodos para el control del robot. El objetivo siempre fue que
el robot fuera capaz de descubrir la estrategia para poder subir los obstaculos de manera
auténoma. Debido al ambiente incierto se opt6 por un algoritmo de aprendizaje por re-
fuerzo, el cual exploraria el ambiente y nos daria informacion acerca de las frecuencias
consecuentes a las acciones del robot, con lo que podria funcionar como las observacio-

nes para un algoritmo de aprendizaje por refuerzo.

El objetivo principal del desarrollo del control, fue lograr implementar un comporta-
miento en el robot real el cual le permitiera sortear obstaculos verticales automatica-
mente, y a su vez, proporcionarnos informacién acerca de las ventajas y desventajas de

usar un algoritmo de aprendizaje por refuerzo. Se utilizaron las técnicas de programa-



cion dindmica y diferencia temporal. El sistema de control fue probado en un simulador,
debido a las limitaciones del controlador utilizado en el robot real, esto con la finalidad
de implementar la politica resultante en el robot real. EI desempefio entre los dos tipos
diferentes de algoritmos se midi6 utilizando un obstaculo vertical el cual el robot tuvo
que sortear en el minimo nimero de movimientos alcanzados por los algoritmos de
aprendizaje por refuerzo.

Una vez probado el control, se implemento la politica obtenida en el robot real, con lo

cual se logro el comportamiento deseado.

Finalmente, ademas de obtener un novedoso prototipo de robot “tipo serpiente” auto-
nomo, se obtuvo un analisis de dos diferente algoritmos de aprendizaje por refuerzo ante

la situacion de estados desconocidos.

El contenido de este documento es el siguiente: en el capitulo 2 de este documento, pre-
sentamos la descripcion detallada de los elementos basicos de aprendizaje por refuerzo.
En el capitulo tres, se planted la problematica resuelta en este trabajo. El capitulo cua-
tro, muestra la metodologia seguida para la construccion y control del robot. En el capi-
tulo 5, se encuentran las pruebas realizadas dirigidas a la tarea de locomocion del robot.

Finalmente, el capitulo seis presenta las conclusiones de este trabajo.



2. Aprendizaje por refuerzo.

La idea de aprendizaje por refuerzo es la de adquirir conocimiento mediante la interac-
cion con el ambiente [2]. Al ejercitar nuestros medios de interaccion con el ambiente
(extremidades, objetos, etc), producimos una abundancia de informacion acerca de cau-
sa y efecto, descubrimos las consecuencias de las acciones y como alcanzar metas.
Aprendemos como nuestro ambiente reacciona a lo que hacemos, y buscamos influen-
ciar lo que pasa a través del comportamiento. Aprender de estas interacciones es la idea

fundamental de la mayoria de las teorias de aprendizaje e inteligencia.

2.1. Elementos del aprendisaje por refuerseo.

Al aprendiz y tomador de decisiones se le llama agente. A la interaccion con cualquier
objeto que no forma parte del agente se le llama ambiente. El agente y el ambiente in-
teraccionan mutuamente de manera continua. EI ambiente presenta recompensas, las
cuales son valores numericos especiales las cuales el agente trata de maximizar a traves

del tiempo. A la especificacion completa de un agente en un ambiente se le llama tarea.

Mas alla del ambiente del agente se pueden identificar los principales elementos de los
sistemas de aprendizaje por refuerzo: una politica, la funcién de recompensa, una fun-

cion de valor y opcionalmente un modelo del ambiente.

Una politica define el modo en que el aprendizaje del agente se realiza durante el tiem-
po. La politica es el mapeo de los estados percibidos del ambiente a las acciones. En
algunos casos la politica puede ser una funcion o relacion. La politica es el nucleo del
aprendizaje por refuerzo en un agente, en el sentido de que la politica es suficiente para

determinar el comportamiento. En general, las politicas son estocasticas.

La funcion de recompensa es la encargada de indicar que tan bueno es un sensado in-
mediato, y la funcién de valor especifica que tan bien se comporta a largo plazo. El va-
lor de un estado es la cantidad total de recompensa que un agente puede esperar acumu-

lar al futuro comenzando desde ese estado. Mientras las recompensas determinan la



deseabilidad de los estados, los valores indican la deseabilidad a largo plazo después de
tomar en cuenta los estados que probablemente seguirdn y las recompensas permitidas

en dichos estados.

Sin recompensas no podria haber valores, y el Gnico prop6sito de estimar los valores es
adquirir mas recompensa. La eleccion de acciones esta basada en el valor de delibera-
cion. Desafortunadamente, es mucho mas dificil determinar los valores que determinar
las recompensas. Las recompensas son basicamente dadas por el ambiente, pero los va-
lores deben de ser estimados y re-estimados de las secuencias de observaciones que los
agentes hacen a lo largo de su tiempo de vida. EI componente mas importante de los

algoritmos de aprendizaje por refuerzo la estimaciéon los valores.

La caracteristica mas distintiva del aprendizaje por refuerzo comparada con otros tipos
es la de aprender usando informacion que evalua las acciones mas que las instrucciones
dadas por correctas acciones. Esto es lo que crea la necesidad por exploracion activa,
busquedas de prueba y error para lograr un buen comportamiento. La evaluacion de la
retroalimentacion indica que tan buena es la accién tomada, pero no cual es la mejor o
la peor accidén posible. Evaluar la retroalimentacion es la base de los métodos para fun-
ciones de optimizacion. La retroalimentacion puramente instructiva, por otro lado, indi-
ca la accion correcta a tomar, independientemente de la accion tomada actualmente.
Este tipo de retroalimentacion es la base del aprendizaje supervisado, el cual incluye
grandes partes de clasificacion de patrones, redes neuronales, y sistemas de identifica-
cion. Estos dos tipos de retroalimentacion son bastante distintos: evaluar la retroalimen-
tacion depende totalmente de la accion tomada, donde la retroalimentacion instructiva

es independiente de la accion tomada.

2.2. cQué es aprendisaje por refuerso?
Aprendizaje por refuerzo es aprender que hacer para maximizar una sefial de recom-

pensa numerica. El aprendiz no se le dice que acciones tomar, como en la mayoria de
las formas de aprendizaje automatico, en sustitucion, se debe de descubrir cuales accio-
nes dan paso a la mayor recompensa. Las acciones tienen efecto no solo en las recom-

pensas inmediatas si no ademas en situaciones posteriores y en las subsecuentes recom-



pensas. Las caracteristicas distintivas del aprendizaje por refuerzo son la busqueda de

basada en prueba - error y recompensa retardada [2].

El aprendizaje por refuerzo no esta definido por la caracterizacion del método de apren-
dizaje, si no por la caracterizacion del problema de aprendizaje. Cualquier método es
apropiado para resolver un problema. La idea basica es simplemente capturar los aspec-
tos mas importantes de un problema real para un agente que se enfrenta a la interaccién
con el ambiente para alcanzar una meta. Claramente, dicho agente debe de ser capaz de
sensar el estado del ambiente hasta cierto punto y debe de ser capaz de tomar acciones
que afecten el estado. El agente también debe de tener una meta o metas relacionadas al

estado en gue se encuentra.

Uno de los retos que surgen en el aprendizaje por refuerzo es el costo beneficio entre
exploracion y explotacion. Para obtener una recompensa grande, un agente de aprendi-
zaje por refuerzo debe preferir acciones que ha utilizado en el pasado y ha encontrado
efectivas para producir una recompensa. Pero para descubrir dichas acciones, tiene que
intentar acciones que no ha seleccionado anteriormente. El agente debe de explotar lo
que aprendio con anterioridad, con el objetivo de obtener una recompensa, pero también
debe explorar con el fin de hacer una mejor seleccion de acciones en el futuro. El dile-
ma se encuentra en que ni la exploracion ni la explotacion pueden ser perseguidas ex-
clusivamente sin fallar en la tarea. El agente debe de intentar una variedad de acciones y
progresivamente favorecer las mejores. En una tarea estocéastica, cada accion debe de

intentarse varias veces para ganar una estimacion confiable de la recompensa esperada.

Otra de las caracteristicas clave en el aprendizaje por refuerzo es la de considerar expli-
citamente todo el problema coa mo el de un agente dirigido a metas interactuando con

un ambiente incierto.

El aprendizaje por refuerzo comienza con un agente completamente interactivo orienta-
do a metas. Todos los agentes de aprendizaje por refuerzo tienen metas explicitas, pue-
den sensar aspectos del ambiente, y pueden elegir acciones para influenciar estos am-
bientes. Es usualmente asumido desde el principio que el agente debe de operar a pesar
de una significativa incertidumbre con el que se enfrenta en el ambiente. Cuando el

aprendizaje por refuerzo requiere un plan, tiene que ser dirigido a la interaccion entre la



planeacion y la seleccion de acciones en tiempo real, asi como a las preguntas de cdmo

los modelos del ambiente son adquiridos y mejorados.

2.3. Métodos de accion-valor
Se denota al valor real de la accion a como Q.(a), y el valor estimado en el tiempo t

como Q,(a). El valor verdadero de la accion se refiere a la media del la recompensa

recibida cuando la accion es seleccionada. Una manera de estimar esta recompensa es
promediar las recompensas recibidas cuando la accién fue seleccionada. Si al tiempo t,

la accion ha sido elegida k, veces antes de t, siendo las recompensas r,, 1y,..., I,_, enton-

ces el valor estimado es

Qu(a) = 2 Tt T (21)

Si k, =0, definimos a Q,(a) con cualquier valor. Si k, tiende a infinito, por la ley de

largos numeros, Q,(a) converge a Q.(a). A este método se le llama método de prome-

dio simple para estimar los valores de las acciones, ya que es el promedio simple de la

muestra de recompensas relevantes.

La regla de seleccion de accion mas simple con valores altos de seleccion de accion es
seleccionar al tiempo t acciones voraces, a*, para la cual

(ila*) = max, Qsla) (2.2)

Este es un método que siempre explota el conocimiento actual para maximizar la re-
compensa inmediata. Una alternativa simple es comportarse voraz la mayoria del tiem-
po, pero de vez en cuando, con una pequefia probabilidad &, seleccionar una accién
aleatoria, uniformemente e independiente de los valores-accion determinados. A estos
métodos se les llama & -voraz. Una ventaja de estos métodos es que en el limite, mien-
tras el nUmero de juegos se incrementa, cada accion va a ser empleada un namero infini-

to de veces, garantizando que k, tiende a infinito para todas las a, y esto asegura que
todas las Q,(a) convergen a Q.(a). La probabilidad de seleccionar la accion dptima es

l-¢.
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La ventaja de los & -voraz sobre los métodos voraces depende de la tarea. Si la varianza
es cero, entonces el método voraz sabra el verdadero valor de cada accion después de
intentarlo la primera vez. Pero aun en el caso deterministico, hay una ventaja en explo-
rar.

2.4. Evalunacion contra instruccion.
La recompensa recibida despues de cada accion da algo de informacion acerca de que

tan buena fue la accién, pero no dice nada acerca de si la accion fue correcta o incorrec-
ta, lo cual es, si fue la mejor accion o no. Se tiene que generar de alguna forma, métodos
de generacion y prueba donde se puedan intentar acciones, observar los resultados, y
retener los que son mas efectivos. Este aprendizaje por seleccidn, en contraste a apren-
der por instruccion, es el que todos los aprendizajes por refuerzo tienen que utilizar de

una forma u otra.

En el aprendizaje supervisado no hay una situacién en que la accion es tomada, pero si
hay un conjunto largo de diferentes situaciones, en las cuales se debe de responder co-
rrectamente. ElI mayor problema en aprendizaje supervisado es construir un mapa de
situaciones a acciones que imiten las acciones correctas especificadas por el ambiente y
generalice la nueva situacion correcta. Un aprendizaje supervisado no puede aprender el
control de su ambiente porque sigue, mas que influenciar, la informacion instructiva. En
lugar de tratar de hacer a su ambiente comportarse de cierta manera, intenta hacerse asi

mismo comportarse como lo instruyo el ambiente.

2.5. Implementacion incremental.

El problema con la implementacion directa son la memoria y que los requerimientos
computacionales crecen durante el tiempo sin limite. Cada recompensa adicional segui-
da de una seleccion de accion a requiere mas memoria para almacenarla y mas tiempo

computacional para calcular Q,(a) .

Esto no es realmente necesario, se puede actualizar las formulas para promedios de

computo pequefios, y un tiempo de computacion constante es requerido para procesar la

11



nueva recompensa. Para cada accion Q, denota el promedio de las primeras k recom-

pensas. Dado el promedio de la recompensa (k+1), r,.,

k+1
Qrs1 = —Zh
= — Hil—i-zi"a)

+
1

= r 1 Tke1 + kQr + Qi —f?A)
1 ]

= (n._l (k4 1)Qp — Qk)

1
= CJI": + m |:?‘;\.+[ - (2;‘:| (2.3)
la cual se mantiene aun cuando k=0, obteniendo que Q,=r, para un Q, arbitrario. Esta

implementacion requiere solo memoria para Q, y k, y solo un pequefio calculo para

cada recompensa. La férmula general es:
NuevoEstimado «——ViejoEstimado + TamafiodePaso[Objetivo —ViejoEstimado] .

Donde Objetivo —ViejoEstimado es el error de la estimacion. Este es reducido tomando

un paso al objetivo.

El tamafio del paso es utilizado para describir los cambios de paso a paso en el tiempo.
Los métodos de promedios son apropiados para ambientes estacionarios, en los cuales
encontramos comunmente problemas que son no-estacionarios. En dichos casos, tiene
sentido sensar los pesos de las recompensas recientes mas estrictamente que las anti-

guas. Una de las maneras mas populares es usar un parametro de paso constante. Actua-

lizando el promedio se obtiene:

Qi1 = Qr + [T'.R-—l - QL] (2.4)
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Donde el peso del tamafio alfa que se encuentra entre 0 y 1 es constante, Q, es el pro-
medio pesado de las recompensas pasadas y Q, es el valor inicial estimado. Desarro-

llando Q, :

Qr = Qu_1+ [r';. — Q;\._l}
= arp+ (1 — a)@Qr_,
= ark+ (1 — a)ary_; + (1 — @)’Qi_s
= arg+ (1 —a)arg_, + (1 — a)ar,_s+
4+ (1—a)*ar + (1 — a)*Q,

R.
= (1-a)'Qy + Z a(l —a)*r.  (25)
i=1

A este desarrollo se le llama promedio pesado, ya que se obtiene que
(1—a)+5F a(l-a)=1 (2.6)
Si se elige un tamafio variable de paso, se debe garantizar la convergencia con:

o0 o

Z ag(a) = 0o and z o} (a) < oo. 2.7

k=1 k=1
2.6. El papel del agente en aprendisaje por refuerseo.

En computacion, un agente interactta con el ambiente en una secuencia de pasos t dis-

cretos, t=0,1,2,.... En cada paso t, el agente sensa una representacion del ambiente s,

que pertenece a S, donde S es el conjunto de posibles estados, dependiendo del estado,

el agente selecciona una accion a, pertenece a A(s,), donde A(s,) es el conjunto de po-
sibles acciones en el estado s,. Cuando se realiza la transicion de estado como conse-

cuencia de una accion, el agente recibe la recompensa numerica r,,, pertenece a R.

+1
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A cada paso que se realiza, el agente almacena las probabilidades de llegar a ese estado

seleccionando con una accion. A este mapeo se le Ilama politica, y se denota con 7, ,
donde 7, (s,a) es la probabilidad de que si se realiza la accion a=a, si el estado es igual

a s. Los métodos de aprendizaje por refuerzo especifican como el agente cambia su poli-
tica con la experiencia. La meta final del agente es maximizar la recompensa que recibe

a largo plazo.

La recompensa se usa como sefial de meta para el agente. Al disefiar soluciones por
medio de aprendizaje por refuerzo, se deben de proveer las recompensas de manera que
se maximicen cuando el agente se acerque a sus metas. La sefial de recompensa es la

manera de comunicar al agente que se quiere alcanzar y no del como se alcanza.

Las recompensas son dadas por el ambiente, y no por el agente. La razén de esto es que

la meta final del agente debe de ser algo en lo que se tenga un control imperfecto.

2.6.1. Retorno.

Sean r,,,t,,,... recompensas recibidas después de algun tiempo t, se define como re-

greso esperado Rt como
Rr,:?'“1—'—T,l|g—|—r,r.;<}+"'+?"f. (28)

Donde T es el tiempo final, R, es el valor que se busca maximizar.

La interaccion con el ambiente puede dividirse en subsecuencias llamadas episodios.

Cada episodio termina con un estado terminal, y es seguido por un reinicio de estados

14



iniciales. Tareas con episodios son llamadas tareas episddicas. Si la tarea no puede divi-
dirse naturalmente en episodios identificables, es llamada tarea continua.

Para representar los intentos de accion de un agente se define un factor de descuento,

donde obtenemos el regreso esperado con descuento se define

o

Ry =ri +9rge + Y1+ = Z Voo tkt1s (2.9)

k=0

Donde y es un parametro entre 0 y 1 Ilamado radio de descuento, el cual determina el

valor de las futuras recompensas.

2.6.2. Propiedad de Markov.

En aprendizaje por refuerzo, se toma como premisa que el problema cumple la propie-
dad markoviana.

Suponiendo que existe un numero finito de estados y de valores de recompensa, toma-
mos un ambiente t con la accién a, y queremos saber como reacciona en el tiempo t+1.
En el caso més general, la respuesta en el tiempo t+1 dependeré de todo lo que ha pasa-
do hasta el momento. Donde podemos expresar la dinamica como una distribucion

completa de probabilidad

» ] J— '\F ] RS ) » o an ) n
Pr {bl_l = 85,1 =T | Sgy Qpy Ty Sp—1y Qp—14 0 o vy 1. 50, EI-[]} (210)

Si la sefial de estado, posee la propiedad markoviana, el ambiente en el tiempo t+1 solo

depende del estado y la accion en el tiempo t

spa). (2.11)

Pr {SI(_]_ = 5;. g1 =T

Iterando esta ecuacién, se obtiene la prediccion futura de recompensas para las acciones

seleccionadas. Esto nos ayuda a tener un estado como una buena base para la predic-

15



cién, aunque se debe recordar que no todos los problemas satisfacen completamente la
propiedad de Markov.

Una tarea de aprendizaje por refuerzo la cual cumple la propiedad markoviana se le lla-
ma proceso de decisién de Markov o MDP(por sus siglas en ingles). Si el espacio de
estados es finito, se le llama MDP finito, los cuales se definen como

Pl =Pri{s,=5|s=sa4=a} (212)

La probabilidad de pasar de s a s’ con la accién a. llamada probabilidad de transicion.

R»:Hr = E{f‘f.,.l | S5p=8,0y=1(l, S4L1 = -S"} (213)

A RZ. se le llama recompensa esperada.

2.6.3. Funciones de valor.

Se encarga de estimar “que tan bien” es para un agente transitar por un estado. Esto es

definido en términos de futuras recompensas esperadas.

El valor de un estado siguiendo una politica 7, denotada como V* se define como

oC

VT(s) = Ex{Ri|si=s} = E”{Z Vorerrst

k=0

5 =S} (2.14)

Donde E_denota el valor esperado del agente siguiendo una politica 7. A V"™ se le

Ilama a funcion de estado-valor para la politica 7.

Similarmente, se define el valor de tomar la accién a en el estado s como Q” (s,a), de-
finida por

O

Q" (s,a) = E {Ri|si=s,a; = a} = E“{Z Yk

k=0

s;=s.a;=a} (2.15)

Donde se le llamaa Q” funcién accién-valor para la politica 7.

Desarrollando la funcién de valor

16



V7(s) = E-{Ri|s,=s}

]

-~ }‘. .
= b.rr{ E VTt kt1

8= S}
k=0
= E.vr{ Tir1l T Z ",f'kT"f+k+'_? 5= -‘3‘}
k=0
= Z TL'(S. a} Z P:ﬁr R:‘;f + i F;—{ z "Ir";'.?"f_ re42 | St41= S’}“
[ e k=0
= Z ?T[S. !1) Z /P.:!.c" |: \"j:.-."' + '\-'-L!rﬂ(slr)] 1 (216)

Obtenemos la ecuacion de Bellman para V™, la cual expresa la relacion entre valores de

un estado y estados sucesores. Esta ecuacion promedia todas las posibilidades, pesando
cada una dado su probabilidad de ocurrencia, y enuncia que el valor del estado inicial
debe de ser igual al valor esperado del siguiente estado mas la recompensa esperada a lo

largo del trayecto.

2.6.4. Funciones de valores optimas.
Resolver tareas de aprendizaje por refuerzo, es encontrar la politica que proporcione la

mayor recompensa.

Para MDPs finitos, se define como
V*(s) = max V7 (s), (2.17)

Para funciones de valor de estado y
Q*(s,a) = max Q" (s,a) (2.18)

para funciones de valor de accién.

Se puede escribir Q* en términos de V* como
Q*(s,a) = E{ri1 + ¥V (se11) | 5i=8,a4=a}. (2.19)

La ecuacién de Bellman 6ptima se escribe como:
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V*(s) = max Q7 (s,q)

ae.A(s)
8; =38, Oy :u}

- ]
= 111;11 ﬁﬁx{ E ~ I;HH §; =8, a;_za}

k=0
o
= max Eﬁx{nH + 7y E 'jfﬂ'i'ur;\,_-g .‘ji:.‘i.ﬁ.{:(},}
[1)
— max E {ri1 + YV (se41) | se=5,0,=a}
[

[

= max Er“{ R,

k=0

_ max ZP ['R“ + V(s ]] (2.20)

acA(s)
Q" (s,a) = E{?'H_l + v max Q (sp1,0a') | 84 = s,a = (1}
4

- Z Pis [’RL: + Y max Q" (s, a’}] (2.21)

i/

Y para Q*

8
Esta ecuacidn tiene una Unica solucién independiente de la politica. La ecuacién de op-
timizacién de Bellman es en realidad un sistema de ecuaciones, una para cada estado. Si
la dinamica del ambiente es conocida, en principio se puede resolver un sistema de

ecuaciones para V*.

Los algoritmos de programacién dinamica son obtenidos al transformar las ecuaciones

de Bellman en asignaciones.

En un ambiente donde la dindmica es completamente conocida, se tiene un sistema de
[S] ecuaciones lineales simultaneas con |S| incognitas. En principio se tiene una solucion
directa, sin embargo es costosa computacionalmente. Considérese una secuencia de
V,,V,,..., cada una mapeada en S a R. La aproximacion inicial V, es elegida arbitraria-
mente, y cada aproximacion sucesiva es obtenida usando la ecuacion de Bellman para

V7" como una regla de actualizacién
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Viti(s) = Er{rim + 7Vi(si41)]s

_ Y n(s,0) 3 P8, [ © 4+ Vi(s)] (@222

&'

V, =V " es un punto de actualizacion de la regla, lo cual lo asegura la ecuacion de Bell-
man para V”*. En general, V, converge a V” cuando k tiende a infinito. A este algorit-

mo se le llama iteracion de politica.

Si
Q" (b"TI:jl)}L - (2.23)
Entonce la politica 7' es tan 0 mas buena que la politica 7. Lo cual se expresa
( i) > V7(s). (2.24)
Si tenemos una nueva politica 7', la cual no es mejor que la politica anterior 7, enton-
ces V"=V, lo cual se escribe como

1,-'7’(5] = max b {'r',g_l + ".r".—""'_’(.‘_-mrl) | 8=s, a =[L}

= max Z Pl {R{:; + ”.r"Tr"WH{SJ)] - (2.25)

Una vez mejorada la politica usando V” a V” , podemos hacerlo nuevamente para ob-

tener una mejor politica 7"

T I E 7 I E I & E "
Ty — o m > V 1 T2 e m V *

donde E denota evaluacion e | mejora.

Una desventaja de la iteracion anterior, es que cada iteracion trae consigo una evalua-
cién de la politica, lo cual requerird maltiples ciclos por cada estado. La convergencia al
V7 exacto sucede en el limite. Sin embargo, el paso de evaluacién puede ser truncado
de maneras diversas sin perder la garantia de convergencia de la iteracion de politica.
Un caso especial es cuando la evaluacion de la politica es detenida luego de un solo
ciclo. Este algoritmo es Ilamado iteracion de valor. Puede ser escrito como una simple
operacion de respaldo que combina la mejora de politica y la operacidn de avaluacién

truncada:
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Vir1(s) = 111;1;;;5 {rivs +7Vi(si1) | si=s,aq,=a}

— max Z Py [’ng +Vi(s') | (2.26)

Inicializa V arbitrariamente

Repite
A<0

Paracada seS:
V<« V(s)

V(s) <~ max, Y PI[R& +NV(s")]

A < max(A,|v-=V(s)])
hasta A < & (un numero positive pequefio)

Salida: una politica deterministica 7z, en la cual
7 (s)=argmax, > .Po[RS + N (s)]

2.7. Prediccion TD
Dada la experiencia siguiendo una politica 7, el método actualiza V de V*. Si un esta-

do no terminal es visitado en el tiempo t, se actualiza V(s,). Los métodos de Montecarlo
esperan hasta regresar a un estado que conocen para actualizar V(s,). Lo cual se expresa

como:

Vi)« V(s) +a|R — V(s)| @20)

A este método se le llama alfa MC.
Los métodos TD necesitan esperar solamente hasta el siguiente paso. Una vez en t+1, se

forma un objetivo y se realiza una actualizacion usando la recompensa r,,, y la estima-

cion V(s,,,). EI método TD mas simple es el TD(0), el cual se expresa con

1(-5f} — 1';{‘.5;) -+ El‘l:?'H_l + "Ir"l'"’(i's'g_+]_) — ".«"’(Sf_):l (228)

Como los métodos TD se basan en actualizar una parte de la estimacion existente, de-

cimos que son métodos bootstrapping.
Los métodos de Montecarlo utilizan un estimado de

20



Vi(s) = Ex{Risi=s} (2.29)

Como objetivo, mientras que los métodos TD utilizan a

E?T{ 11 + ’:r'i-"'ﬁ(rSf_HJ Sy :5} (230)

como objetivo. EIl objetivo de Montecarlo es estimado porque el valor esperado es co-
nocido; una muestra del retorno es usada en lugar de la muestra del retorno esperada
real. Los algoritmos de aprendizaje por refuerzo DP (programacion dinamica)(como lo
son los MDPs) no es un estimado de los valores esperados, los cuales se asume que son

conocidos por el modelo del ambiente, en su lugar se estima V” (s,,,), que no es cono-
cido en la estimacion actual y se utiliza V, (s,,,) en su lugar. El objetivo de TD es una
estimacion donde se muestrea los valores esperados y los usa para estimar V, en lugar

del verdadero V™. Asi, los métodos TD combinan el muestreo de Montecarlo con bo-

otstrapping de los DP.

Una ventaja de los TD sobre los DP es que no requieren un modelo del ambiente, el

cual es la recompensa y las probabilidades del siguiente estado.

La ventaja de los TD sobre los Montecarlo es que son implementados naturalmente en
linea, de manera totalmente incremental. Con los métodos Montecarlo uno debe esperar
hasta el final de un episodio, porque solo entonces es el regreso conocido, y con los mé-
todos TD solo se necesita esperar el siguiente paso. Esto es muy importante, ya que, Si
la aplicacion tiene episodios muy largos se espera demasiado para el aprendizaje, ade-

mas de que existen tareas continuas las cuales no tienen ningun episodio.

2.8. Sarsa: On policy TD control.

El primer paso es aprender una funcion de accion-valor en lugar de de estado-valor.
Para un método on-policy debemos estimar Q" (s,a) para el comportamiento actual de
la politica 7 y para todos los estados s y acciones a. Esto puede ser hecho utilizando el

método para estimar V”* de los algoritmos TD.
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Consideramos la transicion de un par estado-accion a otro par estado-accion, y apren-
demos los valores de los pares estado accion. Formalmente estos casos son idénticos.
Los teoremas de convergencia de los algoritmos TD también se aplican a los algoritmos

de valores de accion
Qst, @) — Qs a0) + o [T'r+1 + YQ(Se41, @) — Q(s4, ﬂ:]] (2.31)
La actualizacion es realizada después de cada transicion a un estado no terminal s,. Si

S,,; €s terminal, entonces Q(s,.;,a,,;) es definido como cero. Esta regla se utiliza para

(&g, Qg Tra1,s Sppt, teeq )

cada elemento de quintupla de eventos -

En todos los métodos on-policy se estima continuamente Q” por el comportamiento de

7, y al mismo tiempo cambia = respecto Q" .

2.9. Trasas de elegibilidad.

Es un puente entre TD y Montecarlo. Cuando los métodos TD son aumentados con tra-
zas de legibilidad, producen una familia de métodos de expansién de espectro igual a
los Montecarlo, al final de un paso del TD. Esto produce un método intermedio entre

TD y Montecarlo.

Existe otra manera de describir las trazas de elegibilidad, en la cual la traza es un regis-
tro temporal de la ocurrencia de un evento. La traza marca los pardmetros de memoria
asociados con el evento como elegible para aprendizaje de cambios. Cuando un error
TD ocurre, solo los estados elegibles o acciones son asociados a estos errores. De esta
manera, las trazas de elegibilidad son el puente entre los eventos y la informacion de

aprendizaje.

2.9.1. Paso-n de la prediccion TD.

Los métodos Montecarlo realizan un respaldo de cada estado basado en la secuencia
entera de recompensas desde un estado hasta el final del episodio. El respaldo de un

método simple TD esta basado solo en la siguiente recompensa, usando el valor del es-
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tado un paso después como aproximacion de las recompensas restantes. Un método in-
termedio, podria realizar un respaldo basado en un nimero intermedio de recompensas:

mas de uno, pero menos que todas hasta la terminacion.

Los métodos que usan n-pasos como respaldo siguen siendo métodos TD debido a que
siguen cambiando una estimacion anterior basados en como se difiere con la estimacion
posterior. La estimacion posterior no es un paso posterior, si N0 N pasos posteriores.

Estos métodos son llamados n-pasos TD.

En los respaldos de Montecarlo se estima V,(s,) de V”*(s,), y se actualiza en direccion

al retorno completo:

L=t

Ry = Tey1 + YTeq2 + Vroqa + -+ 7 rr, (2.32)

donde T es el tiempo final del episodios.

En un respaldo de un paso, el objetivo es la primera recompensa mas el valor estimado

descontinuado del siguiente estado:

HE” = Tep1 +YVi(Se41)- (2.33)

En general, con un objetivo de n-pasos es

J'f':f”} =rep1 T ez + 4 o+ Y o + 7" Vi(Se4n)- (2.34)

Si el episodio termina en menos de n pasos, el truncamiento del retorno de n-pasos ocu-
rre al final del episodio, resultando en el retorno completo convencional. Todos los re-
gresos de n-pasos que duran mas que el paso de terminacion tienen el mismo valor que

el retorno completo.

Un respaldo de n-pasos esta definido como el respaldo hacia el regreso de n pasos, el

cual se escribe como:

23



AVi(s¢) :a-[RE’” —Vilse)|,  (2.39)

donde a es un tamafio de paso positivo. Los incrementos de los valores estimados de
otros estados son AV, (s,) =0, para todo s diferentes a s,. En una actualizacion online,

las actualizaciones son hechas durante el episodio, tan pronto como el incremento es

calculado,

En la actualizacién off-line, los incrementos son realizados “aun lado” y no son usados

para cambiar el valor de la estimacion hasta el final del episodio.

El valor esperado del retorno de los n-pasos garantiza improvisar en cierta manera la

funcion de valor como una aproximacion del valor real de la funcion. Para cualquier V,
el valor esperado del regreso del paso-n usando V garantiza ser mejor estimacion de V”
que el actual V. El peor error bajo la nueva estimacion es menor o igual que un »" ve-

ces el peor error bajo V:

&

max ‘EK{RJE”J ‘ s,_=s} l-""‘(s)‘ < 4" max|V(s) = V7(s)|. (2.36)

La formula anterior es llamada propiedad de reduccién de error del regreso del paso-n.
Gracias a esta propiedad se puede mostrar de manera formal que los métodos de predic-
cion TD usando n-pasos de respaldo convergen a las predicciones correctas bajo las

condiciones técnicas adecuadas.
Las recompensas pueden ser hechas no solo hacia n-pasos, si ho también hacia el pro-
medio de n-pasos. Un respaldo de promedios simples como componentes de los respal-

dos es llamado respaldo complejo.

El algoritmo TD( 4 ) puede ser entendido como la manera de promediar n-pasos prome-

dio. Este promedio contiene todos los n-pasos, cada uno pesado proporcionalmente con
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X" donde 0 <A <=1 Donde el factor normalizado 1- 2 garantiza que los pesos sumen

1. El respaldo resultante hacia la recompensa es llamado retorno- A, definido por

o

RY=(1-X)> AR, (237)

n=1
Los pesos se desvanecen en cada paso adicional. Después del estado terminal, todos los

retornos subsecuentes son iguales a R, . Si separamos los términos obtenemos:

T—t-1

R = (1=X) 3 MRY + MR (o3

n=1

Si la suma principal se vuelve cero, los términos restantes se reducen a un retorno con-

vencional, R,. En el caso de que A sea igual a 1, la recompensa se comporta igual a

Monte Carlo. Si 4 es igual a cero, se reduce a un retorno de un paso.

El algoritmo de retorno 4 emplea respaldos usando el retorno 4. En cada paso t, se

calcula un incremento, 4 V,(s,) al valor del estado:

AVi(s;) = [k‘[R;\ = ‘.,[’,5;]] (2.39)

Se puede anexar una memoria adicional a los algoritmos TD( 4 ), esta memoria es lla-
mada traza de elegibilidad. Esta es denotada por e, (s,) . Encada paso, las trazas de ele-

gibilidad para todos los pasos decaen 4 y la traza de elegibilidad para un estado visita-

do durante el paso es incrementado en 1

o hea(s) if s#55  (p.40
S { FAei—1(s) +1 if s=sy, (2.40)

Esto es para todos los estados no terminales. Este tipo de traza es Illamada acumulativa,
ya que acumula en cada tiempo el estado visitado, y despues decae gradualmente cuan-

do el estado no es visitado.
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Las traza indican cuando un estado es elegible para el aprendizaje, esto se logra con un
evento de refuerzo. El evento de refuerzo que se considera es el error en un paso en un
D

0 = rip1 +YVi(se41) — Vi(se)] (2.41)
Y el error global TD como

AVi(s) = ade(s), forall s € 8. (2.42)
2.10. Sarsa (1)

La idea general es aprender los valores Q,(s,a) en lugar de V,(s). Se necesita una traza

por cada par estado — accion. Sea e, (s,a) la traza por cada par s,a. Tenemos:

Qi1(8,a) = Qy(s,a) + adies, a), for all s,a (2.43)

Donde

0 = rp1 + YQe(St41, Grr1) — Qel(se, @) (244)
Y

for all s.a (2.45)

ei(s, a) = YAer_1(s,a)+ 1 if s=s; and a = ay;
e yAe;_1(s, a) otherwise.

Sarsa( 1) es un algoritmo on-policy(se aproxima Q “(s,a) ), donde los valores para las

acciones de la politica son gradualmente mejorados basados en la aproximacion de valo-

res para la politica actual.
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3. Planteamiento y Analisis
3.1. Planteamiento del problema.

Las aplicaciones en las que los robots con comportamientos inteligentes pueden verse
involucrados son varias: en aplicaciones donde el ser humano se encuentra en riego,
entretenimiento, en problemas econdmicos o de minimizacién de recursos, transporte,
etc.

En particular, los robots de exploracién, tienen como objetivo primario cubrir areas pre-

viamente desconocidas esquivando obstaculos simultaneamente.

Los robots inspirados en dpodos, que intentan imitar a animales sin ningun tipo de pata

0 miembro se caracterizan por:

Se pueden mover en superficies escarpadas.

e Pueden adoptar diversas formas.

e Cada seccion es pequefia comparada con su longitud total.
e Son uniformes.

e Pueden escalar.

En los diferentes trabajos reportados por la literatura, se han desarrollado lineas de in-

vestigacion para este tipo de locomocion y disefio, las cuales resaltan:

e Busqueda y rescate.
e Inspeccidn tridimensional

e Movimiento

Una mejora al disefio de robots tipo serpiente, es la incorporacion de llantas al disefio,
con lo que se le permite tener un control de movimiento horizontal tipico de un robot
diferencial, proporcionandole gran velocidad de desplazamiento en superficies horizon-

tales regulares, asi como las ventajas que proporciona el movimiento de un robot tipo
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apodo. Aunque claro, se tiene que aumentar el nimero de efectores, con lo que se in-

crementa el consumo de energia.

Existen varios trabajos de robots tipo serpiente con locomocién diferencial, como lo son
OT-4, ACM-R3, Soryu-1, Genbu, mostrados en la figura 1, MAKRO, entre otros. Todos
estos trabajos presentan algo interesante, todos los robots son de control semi-
autonomo, todos poseen un operador, y algunos poseen un sistema de control de apoyo
para movimientos complejos para un solo operador. Tal es el caso de OT-4 mostrado en
la figura 2, el cual posee una red neuronal, la cual calcula los pesos de las recompensas
para un algoritmo de aprendizaje por refuerzo, los movimientos que ha aprendido son

utilizados por el operador para realizar, por ejemplo, movimientos verticales.

(a)

Figura 1: (a) Robot ACM-R3. (b) Robot Soryu-I. (¢c) Robot Genbu.

Genetic Algarithm
System
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Terrernen Learig Hekaer:
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} Environment i

Automated Training System
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(gt Interacis wath Simulsted Emarcrmment)
(a)

Inpist Chuikpat

Figura 2: (a) Diagrama esquematico del sistema de control 7G. (b) Robot OT-4. Toma-
do de [1].
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El problema principal en los robots tipo serpiente, es su falta de autonomia en tareas de
locomocion, la mayoria de estos robots son controlados por mas de un operador, debido
a que poseen un gran numero de grados de libertad y a la complejidad de la tarea, lo que
repercute en su uso en situaciones donde el operador no tiene nocion del estado del ro-

bot, asi como al uso excesivo de recursos humanos.

3.2. Analisis

Se disefio, construyd y programo un prototipo de robot movil articulado terrestre, el
cual, a diferencia de los revisados en la literatura, cuenta con las caracteristicas de:
e Autonomia: El robot debe de ser capaz de realizar sus tareas mediante sus pro-
pios medios (activadores, controladores y sensores) sin presencia de medios ex-
ternos.

e Aprendizaje: El robot debe de aprender a realizar las tareas mediante el intento
de acciones repetidas.

e Morfologia: EI nimero de eslabones del robot no debe de ser mayor a los repor-
tados en la revision literaria para robots tipo serpiente (4 eslabones).

Caracteristicas morfoldgicas.

Las caracteristicas que debe de cumplir como un robot tipo serpiente son:

e Cada segmento debe estar unido por una articulacion flexible la cual ayuda a
realizar el movimiento vertical del robot. Ademas, cada segmento debe contar
con dos llantas, una de cada lado, ambas llantas controladas por un solo motor,

en la figura 3 se muestra el disefio de un segmento del robot con llantas.

_ 0y~
? F
Amiculacion

Figura 3: Disefio del obstaculo tipo escaldn

e El robot debe contar con 5 grados de libertad.
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e Movimiento rectilineo sobre el piso, realizando movimientos hacia adelante y
hacia atrés.

e Movimiento vertical, necesario para evitar obstaculos, cada articulacion en el
robot muestra un grado de libertad, la Gltima articulacion del robot debe contar

con dos grados de libertad.

Caracteristicas del ambiente de pruebas.

Con respecto a los obstaculos se deben cumplir las siguientes caracteristicas:
e Deben ser obstaculos tipo escalon.
e El frente del obstaculo debe ser una superficie sélida.
e Deben tener una altura menor a la longitud aproximada del robot.

e Deben tener un largo de al menos 3 segmentos del robot.

Caracteristicas de las tareas del robot.

El robot debe poder realizar las siguientes acciones o tareas:
e Desplazarse en linea recta en una superficie plana.
o Identificar obstaculos evitables dentro de su rango de accion.

Trepar los obstaculos evitables que se encuentren dentro de su rango de accion.
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4. DDiseno e implementacion.

A continuacion se dara una explicacién acerca de los aspectos mas relevantes en el di-
sefio y construccion del robot, de los cuales destacan la morfologia del robot, los mate-
riales utilizados para la construccion del mismo, asi como las unidades de control nece-

sarias para alcanzar el objetivo planteado originalmente.

4.1. Morfologia.

Este trabajo se realizé con el fin de proponer un disefio y control para robots " tipo-
serpiente”, los cuales se caracterizan por tener varias articulaciones, lo que le permite
tener un espacio de trabajo aumentado, no solo a un espacio horizontal, si no también
vertical, ademas se decidi6 incorporar llantas al disefio con lo que se le permite tener un
control de movimiento horizontal tipico de un robot diferencial, proporcionandole gran

velocidad de desplazamiento en superficies horizontales regulares.

Se disefid un robot con cuatro segmentos con dos llantas cada uno y tres articulaciones,
donde las dos primeras articulaciones cuentan con un servomotor lo que les permite
mover la articulacion hacia arriba, mientras que la tercera articulacién cuenta con dos
servomotores lo que le brinda un espacio de movimiento aumentado pudiendo moverse
hacia arriba y hacia abajo, las Ilantas son impulsadas por un motor de corriente directa.

En la figura 4 se ilustra lo descrito anteriormente.

Articulacion
a - — - - Motor para el
- -f - - Dantas
Servomotor para t .
el control dela Vagon
articulacion miczal

Figura 4: Morfologia del robot.
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4.2. Construccion y control
Para la construccion del robot se utilizaron los siguientes materiales, (tomando en cuen-

ta el tamafio de los servomotores disponibles, su capacidad de torque y el peso de los

materiales):

Para la construccion de los vagones se utilizo un porta planos de cartdn de 5 cen-

timetros de didmetro, cada vagon consta de 16 centimetros de largo.

e Palos de madera, cortados de 11 centimetros de largo para la construccion de las
articulaciones, cubiertos con masking-tape para hacerlos mas resistentes.

e Tornillos con tuerca, necesarios para sujetar las articulaciones al vagon.

e Bolas de unicel de 2.5 centimetros de diametro, adaptadas como caster-wheel"
en la parte de abajo y al inicio de cada vagon.

e Bolas de unicel de 5 centimetros de didmetro, adaptadas en la parte frontal del
robot en el primer vagon.

e Llantas de aluminio de 5 centimetros de diametro, dos para cada vagon.

e Taquetes de madera, para adaptar el eje de las llantas a las llantas.

Para el control del robot, se eligi6 una tarjeta controladora capaz de funcionar con bate-
rias (debido a la autonomia del robot) y peso minimo disponible, con lo que se utiliza-

ron los siguientes materiales:

e Tarjeta de control brainstem, la cual cuenta con las siguientes caracteristicas:
o 5 entradas/salidas Digitales.
o 5 entradas/salidas Analdgicas.
o Capacidad de manipulacion de hasta 4 Servomotores.
o]

Bus de comunicacion 11C.

e Circuitos L293B (puente H) para el control de los motores de corriente directa
de las llantas, cada circuito L293B controla las llantas de dos vagones.

32



En la figura 5 se muestran los materiales utilizados para la construccion y control del

robot.

Figura 5: Material utilizado para la construccion del robot. (a) Servomotor modificado, con un eje de
metal atravesado para la colocacion de las llantas. (b) Servomotor, para el control de las articulaciones.
(c) Llantas de aluminio. (d) Porta planos de carton. (e) Eje de metal. (f) Taquetes de madera. (g) Palos de

madera (h) Tornillos con tuerca.

4.3. Equipamiento.
Para el equipamiento del robot, se tomo en cuenta las limitaciones en la tarjeta de con-

trol a utilizar, por lo tanto para que el robot sea capaz de realizar las acciones mencio-
nadas en los objetivos es necesario contar con los siguientes sensores y activadores.

e 4 Servomotores para el control de las articulaciones, notese que la tercera articu-
lacion cuenta con dos servomotores.

e 4 Servomotores ~modificados”, para el control de las llantas. Con servomotores
modificados nos referimos a servomotores sin tope y convertidos a motores de
corriente directa, esto con la finalidad de tener mas potencia en la traccion de las
Ilantas ya que los motores de corriente directa convencionales no cuentan con la
potencia suficiente para mover el robot.

e 4 Fotorresistencias, ubicadas en la parte de abajo y al frente de cada vagon, esto
para que el robot tenga la capacidad de diferenciar si se encuentra abajo o arriba

de un obstaculo.
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e 4 Leds, ubicados junto a cada una de las fotorresistencias con la finalidad de ob-
tener lectura mas precisas de las fotorresistencias.

e 1 Interruptor, ubicado en la parte frontal del tren necesario para que el robot
identifique un posible obstéculo.

e 4 fotorresistencias, ubicadas en cada uno de los vagones, con las cuales el robot
debe ser capaz de reconocer si el vagon se encuentra abajo o arriba del escalon,
cada una de estas fotorresistencias esta acompafiada de un led para ayudar a re-

conocer mejor los colores del piso.

4.4. Locomocion
Debido a que el robot construido en este trabajo es terrestre, se propuso un sistema de

locomocion utilizando un arreglo de llantas donde cada vagén cuenta con dos llantas
conectadas al mismo motor mediante un eje. Dando como resultado un arreglo de 8

Ilantas controladas por 4 servomotores modificados.

4.5. Caracterizacion de los sensores
Para obtener el estado actual del robot es necesario obtener los valores de las cuatro

fotorresistencias y la posicion de los cuatro servomotores de las articulaciones, debido a
que la posicion de los servomotores es conocida en todo momento no es necesario reali-
zar una caracterizacion de la posicion de los servomotores. La caracterizacion de las

cuatro fotorresistencias se muestra en el cuadro 1.

| Posisicion de la fotorresistencia | f1 | 2 | 3 | 1 |
Sobre el piso negro G40 - 764 [ 920 - 1024 | 690 - 200 | 340 - 960
Sobre el escaldn blanco 440 - 520 | 710 - 835 | 400 - 510 | 690 - 790

Cuadro 1: Caracterizacion de las cuatro fotorresistencias del robot.

4.6. Mecanismo de control.
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El proceso de planeacidn, es en si deliberativo y segln la problemética planteada, el
robot deberia ser capaz de poder realizar una secuencia de acciones para poder sortear

un obstaculo vertical.

Se decidié un enfoque de aprendizaje por refuerzo por las siguientes razones:

e Se comenzé a dudar si el disefio permitiria evadir obstaculos verticales.

e No se sabia cual era el menor nimero de acciones para realizar esta tarea.

e El controlador solo debia poseer la politica dptima resultante de la aplicacién de
los algoritmos de aprendizaje, con lo que se ahorraria espacio en memoria y

tiempo de procesamiento en el mismo.

El control se implementd en dos partes, la primera fue mediante una simulacion, donde
se planted obtener una politica mediante un algoritmo de diferencia temporal, ademas
de obtener las frecuencias de transicion de los estados para generar un modelo de pro-
gramacion dinamica con el fin de mejorar la politica obtenida. La retroalimentacion de
los sensores al actuar con el ambiente se obtendria de la simulacion. La segunda parte,
en el prototipo real, se implementaria la mejor politica (aquella que requiera el menor

numero de acciones) para implementarla en el prototipo real.

Figura 6: Imagen tomada de la simulacion del robot.

La arquitectura de aprendizajes se muestra en la figura 7.
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Modelo | Solucién MDP |

l, Politica
Controlador
Accion l T Estado
Sistema

Figura 7: Metodologia de desarrollo.

4.7. Modelo

< Eventos

Partiendo del sistema, se procedié paralelamente a definir el modelo, asi como a elegir

el controlador para el robot. EI modelo, primeramente seria resuelto en el simulador

Webots 6.1, debido a que la tarea de resolver un modelo de este estilo conlleva a hacer

pruebas exhaustivas, el simulador permitiria acortar el tiempo de desarrollo, ademas de

superar las limitaciones del controlador.

El disefio preliminar del prototipo, nos ofrecié informacion acerca del tipo de actuado-

res que necesitdbamos: 4 servomotores, y 4 motores con movimiento paralelo; traducido

al modelo, los actuadores nos ofrecieron las acciones que teniamos que representar en el

modelo, las cuales se pueden observar en el cuadro 2.

Acclones

Servo 1 arriba
Servo 2 arriba
Servo 3 arriba
Servo 4 arriba
Servo 1 alineado
Servo 2 alineado
Servo 3 alineado
Servo 4 alineado
Avanzar

Cuadro 2: Acciones del modelo del robot.
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Uno de los primeros problemas que surgieron fue la definicion de los estados del mode-
lo, si bien se tenia el disefio, aun permanecia la pregunta de cuales serian los sensores
que darian la informacion suficiente para representar un estado. La primera propuesta
fue utilizar sensores de rango, lo cuales darian informacion acerca de que tanto el robot
avanzaba, sin embargo, la simulacién mostré que era impractico tratar de discretizar
esta informacion, y ademas las limitaciones en el controlador no nos dejarian llevar a
acabo aquella implementacion. Se decidié utilizar fotorresistencias y cambiar el am-
biente. Las fotorresistencias proporcionarian un valor para colores claros, y otro para
colores fuertes, con lo que podemos representar, subir el escalén con un color claro, y
no subirlo con un color fuerte, lo que nos deja una representacion binaria de 0 y 1. Se
coloco una fotorresistencia por segmento, lo que nos dio 4 bits ( 16 posibles estados)

inicialmente. En la figura 8 se ilustra esta representacion.

Figura 8: Las lineas rosas representan el rango de captura de las fotorresistencias.

Sin embargo esta representacion también resulto impractica por la falta de expresividad,
se tenia una "representacion horizontal" del estado del robot, pero no se contaba con
una vertical, asi que se asignaron 4 bits mas para la representacion vertical, que es equi-
valente a decir si el servomotor esta en posicion vertical u horizontal. Finalmente, la
representacion final fue de 8 bits (256 estados), donde los 4 bits menos significativos
representan las posiciones verticales, y los 4 bits mas significativos las posiciones hori-
zontales en el ambiente. El bit en la posicion n, representa al segmento n (visto del fren-
te hacia el final del robot), asi que los estados finales son representaciones decimales de

numeros mayores a 127.

El siguiente paso fue resolver parte del problema, primero se utilizd un algoritmo de

diferencia temporal, esto con el fin de encontrar una solucién al control de movimientos
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del robot para subir el obstaculo vertical, y la segunda, explorar el ambiente para obte-
ner observaciones de las transiciones del robot para aplicarlo en el algoritmo de pro-
gramacion dinamica. Para esta tarea se eligié un algoritmo on-line con propagacion,
Sarsa( 4 ). Se eligié un algoritmo on-line ya que se obtendrian mas frecuencias de los
estados ““mas importantes’ para la solucion que se obtuvieran en la fase de exploracion,
ademas de que la convergencia seria mas rapida por utilizar trazas de legibilidad. Se
utilizo una exploracion tipo ¢ -voraz con pardmetro 0.6 con el fin de ayudar a obtener el
mayor numero de frecuencias para el modelo del MDP. Debido a que Sarsa(A) dismi-
nuyé el valor del trayecto de la recompensa conforme se aleja de ella, se eligieron las
funciones de recompensa como 0, para todos los estados menores a 128, con lo que se
obtenian valores cercanos a cero para estados iniciales, y 10 para estados mayores o
iguales a 128, que representan los estados finales, con el bit mas significativo (ultimo
segmento) arriba del obstaculo.

Una vez obtenidas las frecuencias, se utilizd el algoritmo de programacion dinamica,
value iteration, para resolver el MDP. El teorema de value iteration asegura gque se ob-
tendra la politica 6ptima en el limite.

[Segmento 4|Segmento 3[Segmento 2[Segmento 1[Servo 4[Servo 3[Servo 2[Servo 1|
] 0 1 1 Q 0 1 0
Abajo Abajo Arriba Arriba | Abajo | Abajo | Arriba | Abajo

Cuadro 3. Representacion de 8 bits de los estados del robot

38



J. Integracion y pruebas.

A continuacion se dara una explicacion acerca de los experimentos realizados y los re-
sultados obtenidos, asi como también se muestra el disefio del ambiente de pruebas y los

resultados obtenidos con los algoritmos de aprendizaje aplicados al robot..

J.1. Esquemas del ambiente de pruebas
El ambiente de pruebas se disefié de la siguiente manera:

e EI piso anterior al obstaculo se cubrié con material de color negro, esto con la
finalidad de que el robot reconozca si se encuentra abajo del obstéaculo.

e El obstaculo se cubrié con material de color blanco, esto con la finalidad de que
el robot reconozca si se encuentra sobre el obstaculo.

e El obstaculo se construyo con un largo de 100 centimetros, una altura de 8 cen-
timetros, la superficie anterior al obstaculo tiene una longitud de 100 centime-
tros, el inicio del obstaculo cuenta con una curvatura para facilitarle al robot el

ascenso al mismo.

En la figura 9 se muestra el ambiente de pruebas.

(a) il

Figura 9: (a) Obstaculo con 100 centimetros de largo y 8 centimetros de alto. (b) Curvatura del obstaculo

para facilitar el ascenso del robot.

J.2. Experimentos.

Para probar el correcto funcionamiento del robot se realizaron dos pruebas distintas,
para cada prueba se realizaron 10 intentos. A continuacion se detallan cada una las

pruebas.
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Prueba A. Esta prueba se realiz6 sin la ayuda de los sensores (fotorresistencias), es de-
cir el robot no era capaz de saber en que estado se encontraba. La idea principal de este
experimento era la de comprobar si el robot era capaz de subir un obstaculo. Entonces al
robot se le proporciond una serie acciones a realizar las cuales deberia ejecutar en forma

secuencial. Los resultados de la prueba se muestran en el cuadro 4.

| Nuimero de intento | Resultado |

Intento 1 El robot se cae

Intento 2 El robot sube 2 segmentos v se atora

Intento 3 El robot sube 3 segmentos v se atora con el ultimo vagdn
Intento 4 El rohot sube completamente

Intento 5 El robot sube completamente

Intento 6 El robot sube completamente

Intento 7 El robot sube completamente

Intento 8 El rohot sube completamente

Intento 9 El robot sube completamente

Intento 10 El robot sube completamente

Cuadro 4: Resultados de la prueba A.

Prueba B. Esta prueba se realizé con la ayuda de los sensores (fotorresistencias), esto
con el objetivo de que pueda saber en que estado se encuentra y a partir de esa informa-
cion realizar una accion predefinida en la politica 6ptima encontrada por el algoritmo de
aprendizaje aplicado al modelo del robot. Entonces dadas las lecturas de los sensores el
robot debe ser capaz de ejecutar una serie de acciones que lo lleven a alcanzar su objeti-

vo. Los resultados de la prueba se muestran en el cuadro 5.

[ Niimera de intento | Resultado

Intento 1 El rohot no lee correctamente los datos del sensor

Intento 2 El rohot no lee correctamente los datos del sensor

Intento 3 El robot se cae ¥ no logra recuperarse

Intento 4 El robot se cae ¥ no logra recuperarse

Intento 5 El robot se cae ¥ no logra recuperarse

Intento 6 El rohot no sube completamente, pero los sensores marcan que llegd al estado final
Intento 7 El rohot no sube completamente, pero los sensores marcan que llegé al estado final
Intento 8 El rohot no sube completamente, pero los sensores marcan que llegé al estado final
Intento 9 El robot sube completamente

Intento 10 El robot no sube completamente, pero los sensores marcan que llegd al estado final

Cuadro 5: Resultados de la prueba B.

J.3. Traygectoria del robot en imagenes
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En la figura 10 se muestra una trayectoria del robot en imagenes, las imagenes estan
ordenadas de arriba a abajo, siendo la imagen de arriba la posicion inicial del robot y la

imagen de abajo el estado final del robot cuando se encuentra sobre el obstaculo.

Figura 10: Secuencia de imagenes de la trayectoria del robot.
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J.4. Resultados del aprendisaje

Se realizd la ejecucion del algoritmo Sarsa( A ) con 50 episodios desde el estado inicial 0
y estado final mayor o igual a 10000000 (base 2). Se utilizé una exploracion ¢ -voraz
con ¢ igual a 0.6 este parametro se eligio asi para favorecer la exploracion de mas esta-

dos dado la politica. Se eligioun 4 de1,un « de0.1yun y de 0.9 (a y y se eligie-

ron de tal manera que la recompensa no se “desvaneciera” después de varios pasos hacia
adelante), después de 13 horas simuladas equivalente a 4 horas reales no se logro com-
pletar ningun episodio. Debido a el tiempo en el que procesa el simulador las variables
fisicas que intervienen en el modelo, combinado con el espacio de busqueda hace intra-
table el numero de estados, por lo que se procedi6 a dividir el problema en subproble-
mas (expresados en el prototipo como la accién de subir cada uno de los segmentos),
que si bien podria no ser la solucién global optima, obtenemos esas soluciones mas réa-
pidamente en esos subespacios de estados, las cuales, para este problema en especifico

las podemos combinar para obtener una solucién global.

Una vez dividido el problema se realizaron ejecuciones del algoritmo Sarsa( 4 ) con 20,

50, y 100 episodios, los resultados obtenidos se muestran en el cuadro 6.

MNiimero de episodios | Acciones realizadas
20 149
50 17
100 17

Cuadro 6: Resultados de la solucion global alcanzados mediante la fusion de las
subsoluciones.

El siguiente paso, fue utilizar las frecuencias obtenidas por el algoritmo Sarsa( 1), con
las cuales se calcularon las probabilidades, que fueron la frecuencia a la transicién del
estado s’ al estado s con la accion a, entre la suma total de frecuencias de estados/accion
para los estados S. Si bien se tenia una estimacion de algunos estados, existian aun esta-
dos sin estimaciones de probabilidad, debido a que la exploracién no recorrio todos los
estados, con lo que se procedio a “rellenar” estas probabilidades. Se asignaron entonces
a los estados/acciones no recorridos por el algoritmo probabilidades equiprobables. La
funcién de recompensa elegida fue de -1 para todos los estados menorea a 128, y 10

para el caso contrario. El parametro =1, y y=0.9. El resultado observable para la si-
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mulacién fue que el robot caia en ciclos debido a la politica, lo que implica que no lle-
gaba nunca a la posicion final, esto es atribuido, a que se le asignaron probabilidades
arbitrariamente a transiciones que son imposible para el robot, por lo que a largo plazo,
esas transiciones imposibles proporcionaban mayor recompensa que las registradas por

las frecuencias.

El siguiente paso fue replantear las probabilidades faltantes, si bien, no se tenia certeza
del siguiente estado, se podia suponer, que todas las probabilidades faltantes eran cero,
y que todas las acciones llevadas en un estado desconocido, llevaban al mismo estado.
Con lo que se aplico el algoritmo con estas suposiciones arrojando los siguientes resul-

tados.

Numero de episodios | Acciones realizadas
20 14
50 11
100 14

Cuadro 7: Resultados de la solucidn global alcanzados mediante la fusidn de las
subsoluciones.

Con lo que se muestra, una clara diferencia en el nimero de acciones alcanzadas con el
algoritmo de programacion dinamica y Sarsa( 4 ). El minimo de acciones alcanzadas por
las observaciones registradas se alcanzo con tan solo 20 episodios. Se atribuye que se
haya alcanzado con 50 episodios un nimero de acciones menores al de 100, debido a

que en 100 episodios, hubo méas oportunidades de fallo con respecto a la politica.

Debido a que se obtuvieron buenos resultados, se fue més alla en las suposiciones, y se
planted que la posicion de los servomotores es totalmente determinista, si a un servomo-
tor se le da la orden de subir o bajar, estos pasan indudablemente a ese estado. Asi que

se asignaron como uno dichas probabilidades, con lo que se obtuvo lo siguiente:

MNiimero de episodios | Acciones realizadas
20 12
50 11
100 12

Cuadro 8: Resultados de la solucion global alcanzados mediante la fusion de las
subsoluciones.
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Se estima que 11 es el numero 6ptimo de acciones para llegar a la meta (la estimacion

es basada en observaciones del experto). Lo cual esta cerca de alcanzar el algoritmo con

una frecuencia obtenida de 20 episodios agregando conocimiento experto. En la figura

10 se muestra la comparacion de los resultados mostrados en los cuadros anteriores.

20
18
16
14
12
10

Ndmero de acciones

== I S L B <]

—#—Programacion dinamica,
]2 con la suposicion de que

e L —_ 17 la posicion de los

servomotores es
totalmente

determinista.

== Programacion dindmica,

con probabilidades
equivalentes en los

estados/acciones

—se— Algoritmo Sarsa A

20 S50 100

Episodios

Figura 11: Comparacion de resultados.
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Conclusiones y trabajo a futuro.

Se construyo un prototipo de robot “tipo-serpiente” con un comportamiento de

locomocidn auténomo.

Se pudo obtener un modelo de las acciones y los estados a partir de un prototipo
conceptual, estas acciones y estados se definieron también el desarrollo del pro-

totipo real.

Se obtuvo un comportamiento (politica) para el prototipo dadas las interacciones

con el ambiente (simulado).

En esta clase de problemas es importante el modelado, ya que el nimero de es-
tados afecta exponencialmente el tiempo que tarda en alcanzar la politica opti-

ma.

Para problemas con espacio de busqueda muy grande es recomendable imple-

mentar la solucion en un simulador.

Proceder a realizar mas experimentos comparando el nimero de episodios para

la convergencia de Sarsa( 4 ).
Se debe definir un algoritmo de exploracion lo suficientemente eficiente, para
obtener el mayor nimero de frecuencias de los estados importantes y menor

namero de frecuencias de los estados que son menos frecuentes.

Se necesita un gran nimero de probabilidades, lo cual repercute enormemente en

el tiempo en que se obtendra una solucion del modelo.

Las observaciones de los expertos, no pueden ser dadas a la ligera, facilmente

pueden llevar a modelos inconsistentes.
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Las observaciones correctas de los expertos pueden favorecer enormemente la

eficiencia del modelo.

La combinacion de model-learning y reinforcement-learning arroja resultados
bastante aceptables al utilizar estos dos tipos de enfoques por separado, sin em-
bargo, el tiempo de procesamiento se ve incrementado, debido a esta mezcla de
algoritmos. Se puede observar claramente el como se llego a la idea de algorit-

mos como Dyna-Q y Prioritized Sweeping.

La simplificacion del modelo es importante para la reduccién de componentes

en el hardware de control.

Puede pensarse en extender el funcionamiento del robot creando nuevos com-

portamientos.

Se puede tomar en consideracion desechar estados imposibles en el modelo.
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