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MANIPULACION MOVIL MEDIANTE APRENDIZAJE REFORZADO PROFUNDO

En los ultimos anos se ha observado un aumento en el interés de parte de la industria en el
desarrollo de plataformas moviles de manipulacion, con aplicaciones que van desde el manejo
de inventarios de bodegas, robdtica de servicio, robots rescatistas, entre otras. Estos sistemas
generan un gran interés debido a la gran cantidad de tareas que son capaces de realizar debido
a la versatilidad entregada por la movilidad de una base moévil y la destreza de un brazo
robo6tico. Sin embargo varias soluciones actuales desacoplan el sistema, no aprovechando
completamente las sinergias entre ambas componentes. Junto también al creciente avance
presente en la area del aprendizaje reforzado, nace el interés de abordar el problema de
manipulacién mévil como un problema de aprendizaje reforzado.

En el presente trabajo se estudia la resolucion del problema de manipulacion mévil, ha-
ciendo uso de las herramientas del aprendizaje reforzado, debido a la capacidad que poseen
estas herramientas de aprendizaje a la hora de resolver tareas complejas caracterizadas por
alta dimensionalidad de estados.

En una primera etapa, el problema es separado en sus dos principales tareas, navegacion y
manipulacion. Luego es propuesta y utilizada una arquitectura de un administrador (mana-
ger), encargado de la coordinacion en la ejecucion de las tareas. Se busca que tanto las tareas,
como también la coordinaciéon de estas sean aprendidas mediante aprendizaje reforzado. Re-
sultando en tres tareas a resolver mediante aprendizaje reforzado, las cuales son navegacion,
manipulacién y un manager de ambas.

La metodologia utilizada a lo largo de cada tarea, se basa en primera instancia en la
formulacién de la tarea como un proceso de decision de Markov, detallando sus distintas
componentes. Luego es desarrollada cada tarea considerando sus condiciones episddicas, la
parametrizacion de politicas y detalles de entrenamiento. Finalmente cada politica es entre-
nada y posteriormente validada tanto en simulacién como en el mundo real.

Los resultados obtenidos posicionan a la arquitectura propuesta, basada en el aprendizaje
de una tarea compleja mediante la combinacion de, un administrador (manager) con sub-
politicas de bajo nivel obtenidas al resolver las tareas de navegaciéon y manipulacién de
forma independiente, como una alternativa viable a la hora de resolver la problematica de la
manipulacion moévil. Donde incluso su potencial atin no se encuentra totalmente estudiado
contando con varias componentes que pueden ser mejoradas.
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Capitulo 1

Introduccion

1.1. Antecedentes generales

En la presente seccion, se exponen antecedentes generales del problema de estudio, donde
se busca entregar al lector tanto las caracteristicas como desafios de los manipuladores moévi-
les, luego se mencionan los diversos avances de las técnicas del area del aprendizaje reforzado
profundo, abarcando aplicaciones en robotica haciendo hincapié las ventajas que presentan
frente a técnicas clasicas.

1.1.1. Manipuladores moéviles auténomos

Los manipuladores moviles autonomos conocidos como AMM por sus siglas en inglés Auto-
nomous mobile manipulator, son sistemas complejos de robotica que consisten generalmente
de brazos roboéticos montados sobre bases moviles. Estos sistemas cuentan con una gran
movilidad, la cual es entregada por la base y una gran destreza a la hora de interactuar
con el entorno otorgada por el manipulador [3]. El estudio de estas plataformas roboticas es
conocido como manipulacién moévil.

Para definir de forma correcta los objetivos y problematicas que forman parte de los desa-
fios de manipulacion moévil, resultan ttiles las definiciones establecidas por el Comité Técnico
de manipulacién movil de IEEE—RAEﬂ [5], donde en primer lugar se define el objetivo de estos
sistemas como: “El objetivo de un AMM es la ejecucion de tareas complejas de manipulacion
en ambientes no estructurados y dindmicos”. Dentro de la informaciéon disponible en este
comité se encuentran los diversos requisitos y caracteristicas del problema a resolver, entre
los que se destacan:

¢ Requisitos:

Generalizacion: Los sistemas deben realizar diversas tareas, adquirir nuevas ha-
bilidades y aplicarlas en situaciones desconocidas, por lo que se vuelve necesario que
sean capaces de adaptarse e incluso mejorar su desempeno.

'E1IEEE Robotics and Automation Society es una sociedad profesional del IEEE que vela por el desarrollo
de la teoria y la practica de la robdtica y la automatizacion [4]



Incerteza: Deben ser capaces de resolver problemas derivados de la incerteza tanto
en el actuado como el sensado de forma explicita.

e Caracteristicas:

Alta dimensionalidad en estados: Sistemas versatiles que poseen variados ac-
tuadores y sensores lo cual llevan al sistema a poseer un espacio de estados de alta
dimensionalidad, entendiendo como espacio de estados a las n variables que pueden
entregar el estado de un sistema en un momento dado.

Sistemas complejos: Integracion de diversos componentes donde se incluyen sen-
sado, manipulaciéon y locomociéon, por lo que es requerida una gran sinergia entre las
capacidades de percepcion, manipulacion, aprendizaje, control y planificacion.

1.1.2. Aprendizaje Reforzado en robética

En los recientes anos se han generado grandes avances en el area del aprendizaje reforzado
profundo conocido en inglés como Deep Reinforcement Learning, desde ahora referido como
DRL, entre los cuales se pueden destacar los trabajos de AlphaGO [6], el primer algoritmo
capaz de ganarle al campeén mundial del deporte GO, o algoritmos capaces de alcanzar
desempenos similar a un ser humano en video juegos [7]. Estos y otros trabajos posicionan
a los algoritmos de aprendizaje reforzado como soluciones ideales en casos donde se busque
aprender comportamientos mediante interacciones.

Dentro de los grandes avances en el area del aprendizaje reforzado se pueden destacar
diversos trabajos aplicados en robdtica. Entre estos destacan aplicaciones en navegacion [§],
manipulacion [9] e incluso tareas de control complejas como caminatas agiles de robots cua-
drapedos [10], alcanzando incluso desempenios capaces de competir con alternativas clasicas.

1.2. Motivacidon

Dentro de las principales motivaciones de este trabajo se encuentra el creciente interés
por parte de la industria en plataformas moéviles de manipulacion. Esto se ve reflejado en el
aumento de plataformas comerciales masivas donde se pueden mencionar algunas como Fetch
de la compania Fetch Robotics [I1], robot utilizado en aplicaciones de almacenamiento, HSR
[12] la plataforma de robética de servicio de los laboratorios de Toyota e incluso plataformas
que buscan abaratar costos, tales como Strech de la compania hello-robot [13], este aumento
facilita y masifica el desarrollo de algoritmos para esta problematica. Dentro de las aplicacio-
nes donde estas plataformas pueden ser aplicadas se encuentran logistica de almacenamiento
[14., [15] [16], rehabilitacion asistida [I7] y robotica de servicio [18].

Otras de las motivaciones que surgen consiste en el no uso de sinergias intrinsecas del
problema, esto se ve evidenciado en que la gran mayoria de soluciones propuestas para este
problema desacoplan el sistema, resolviendo entonces dos problemas separados, la navegacion
a un punto viable y, por otro lado, el de manipulacién considerando que el brazo se encuentra
fijo a un punto. Si bien estas formulaciones son capaces de manipular objetos, presentan una
gran desventaja por el hecho de no aprovechar las sinergias existentes entre estos dos sistemas,
entendiéndose estas sinergias como la capacidad de realizar ambas acciones al mismo tiempo,
logrando, por ejemplo, tiempos de ejecucion mas cortos debido a que el robot es capaz de



posicionar el brazo mientras la base moévil atin se encuentra en movimiento.

Por otro lado, cabe destacar que si bien existen formulaciones acopladas conocidas como
control de cuerpo completo o Whole Body Control (WBC)[19} 20, 21, estas requieren de
modelos precisos de toda la cinematica del robot, por lo que alternativas como el aprendi-
zaje reforzado profundo emergen como una solucién interesante a esta problematica, sin la
necesidad de un extenso estudio especifico a cada robot.

1.2.1. Definicién del problema

La problemética a resolver consiste en el aprendizaje de politicas que controlen un mani-
pulador moévil a la hora de acercar su efector final a una posiciéon 3D, lo cual es uno de los
sub-problemas estudiados en la manipulacion movil. El algoritmo a utilizar para la obtencion
de la politica sera basado en aprendizaje reforzado profundo.

El objetivo general del robot es llevar el manipulador situado en el efector final a una
posicion 3D dada con respecto al origen del robot, manteniendo un sistema de percepcion que
permita al robot trasladarse durante su trayectoria. Esta posicion es la ubicacion del objeto
a manipular, el entregar directamente esta ubicaciéon remueve la componente de percepcion
dentro del proceso de aprendizaje.

Entre los requerimientos de la solucién se encuentran:

e La politica de control debe ser de cuerpo completo, lo cual consiste en que el robot
haga uso tanto de la base moévil como del brazo robético de forma conjunta.

e La politica de control debe ser capaz de evadir obstaculos fijos y moéviles, todo esto con
el fin de que el robot pueda ser utilizado en un ambiente no estructurado y dinamico.

e La politica obtenida luego del entrenamiento en simulaciéon debe ser validada en un
sistema real, donde se espera que los comportamientos del robot sean similares a los
obtenidos en simulacion.

1.2.2. Oportunidad

Existe un vasto desarrollo respecto al aprendizaje reforzado profundo en diversas areas de
estudio incluyendo la roboética, en las cuales se han presentado diversos trabajos que resuelven
alguna de las dos principales tareas incluidas en los manipulador moéviles [9, 8, 22] 23]. Sin
embargo, los desarrollos actuales que hacen uso de aprendizaje reforzado para resolver el
problema de manipulaciéon mévil, carecen de las siguiente caracteristicas: Buenos resultados
al ser validados en un sistema fisico o bien carencia de una validacion fisica [16], 24, 25],
no poseer un sistema de evasion de obstaculos dinamicos [24] o bien buscan resolver una
generalizacion del problema mediante la restriccion de movimientos de parte del brazo (por
ende simplificando bastante el espacio de estados y por ende la dificultad) [26].

Agregando a esto, el gran interés que los manipuladores moéviles autéonomos generan en la
actualidad y los crecientes avances en trabajos relacionados a la navegacion local basada en
DRL [1], 18, 27,28, 29, [30], como también en la tarea de Reaching [31}132],33] parte del problema
de manipulacion, es que surge la oportunidad de extender estos sistemas, buscando aplicarlos
a este problema en particular. Se espera que ideas utilizadas en las distintas formulaciones



basadas en DRL, logren ser aplicadas en este trabajo, ya que distintos requerimientos de estos
sistemas tales como, la evasion de obstéculos fijos o dindmicos son igualmente requeridos.

1.3. Objetivos

En esta seccion son presentados los objetivos a realizar a lo largo de este trabajo de Titulo,
considerando en una primera instancia el objetivo general y luego se exponen los objetivos
especificos.

1.3.1. Objetivo general

El objetivo general es la obtencion de una aplicaciéon funcional basada en aprendizaje
reforzado profundo que sea capaz de resolver un sub-problema de la manipulacién moévil, més
especificamente el de llevar al efector a una posiciéon 3D deseada en el mapa. El algoritmo
debe ser capaz de evadir obstaculos fijos y moéviles. Todo esto validado en un ambiente real
con un robot Clearpath Husky A200 [34] con un brazo Universal Robots URS [35] montado
sobre el, como también dos sensores laser Hokuyo UTM-30LX-EW montados lateralmente.
Esta plataforma robotica denominada AMTC Husky es presentada en la Figura[1.1, nombre
el cual es dado debido a que este desarrollo propio del AMTqﬂ presenta diferencias con el
paquete de manipulacion movil oficial desarrollado por la empresa Clearpath [36].

Figura 1.1: Render de plataforma de manipulacion moévil AMTC Husky.

1.3.2. Objetivos especificos

A continuacién se presentan los objetivos especificos de este trabajo:

e Creacion de simulacién de la plataforma de estudio, donde se debe considerar los di-
versos actuadores y sensores a utilizar.

2Advanced Mining Techonology Center (AMTC por su sigla en inglés) es el centro de investigacion de
tecnologia aplicada en la mineria de la Facultad de Ciencias Fisicas y Matemaéticas de la Universidad de
Chile.



e Generacion de ambientes de entrenamiento y validacion en simulacion, donde se consi-
deran entornos simples, y otros mas complejos y desafiantes.

e Implementacion del algoritmo de aprendizaje, considerando el diseno de la parametri-
zacion de politicas de control.

e Validacion de politicas en el mundo real, considerando las politicas obtenidas para las
tareas de navegacion local, Reaching de posiciéon y manipulacion movil.

1.4. Estructura de la Memoria

La presente Memoria posee la siguiente estructura, en primer lugar son formalizados todas
las problemaéticas a resolver por algoritmos de aprendizaje reforzado profundo. Luego son
entregados los detalles de la implementacion realizada para resolver cada una de estas tareas,
junto también a las curvas de aprendizaje obtenidas.

El Capitulo 2 presenta el marco tedrico y el actual estado del arte con respecto tanto
al aprendizaje reforzado como al de la problemética de la manipulacion moévil. El capitulo
comienza con una breve explicacion del aprendizaje reforzado , continuando con las forma-
lizacion de los procesos de aprendizaje. Luego son explicados los principales algoritmos de
aprendizaje que seran utilizados durante el desarrollo de esta tesis. Posteriormente se pre-
senta el estado del arte en el problema de manipulacion moévil, abarcando desde los tltimos
trabajos clasicos e incluyendo las propuestas basadas en aprendizaje reforzado profundo. Ha-
ciendo énfasis en cuales son las probleméticas que no son resueltas en los enfoques cléasicos
y cuales son las deficiencias que poseen enfoques basados en aprendizaje reforzado que se
buscan resolver en este trabajo.

El Capitulo 3 exhibe de manera formal la metodologia utilizada. Se presentan los enfoques
propuestos para la resolucion del problema general y de cada una de las sub-tareas que
requieren ser aprendidas. Se formalizan los procesos de aprendizaje de cada una de las sub-
tareas donde se incluyen la definicién de los problemas a resolver y se entregan los detalles
de las soluciones propuestas para cada tarea. Finalmente, se presentan los detalles de la
formulacion de la tarea principal, incluyendo la motivacion de la metodologia utilizada, como
también de las caracteristicas que posee el acercamiento propuesto.

El Capitulo 4 ofrece y justifica los diversos detalles utilizados en el entrenamiento .Luego
son presentadas las curvas de aprendizaje obtenidas en cada una de las tareas, haciendo uso
exclusivo de las herramientas de simulacion. Finalmente, son presentados los resultados de las
politicas entrenadas en simulacién en la plataforma real tomando en consideracién solamente
los mejores resultados obtenidos en la simulacion.

El Capitulo 5 expone la validacion de las politicas obtenidas a lo largo del desarrollo, donde
se detallan los resultados obtenidos en simulacion, entregando métricas de desempeinio, para
luego presentar la validacion en el mundo real, donde se comentan los experimentos realizados,
junto a visualizaciones de los comportamientos del agente a lo largo de los episodios.

Finalmente el Capitulo 6 entrega las conclusiones del trabajo realizado, haciendo énfasis
en los resultados obtenidos. También aporta algunos lineamientos para trabajos futuros.



Capitulo 2

Marco tedrico y estado del arte

2.1. Aprendizaje reforzado

El aprendizaje reforzado es un proceso de aprendizaje, donde se busca que un agente sea
capaz de realizar acciones segin la situacion en la que se encuentra con tal de maximizar una
senal numeérica de recompensa [2].

Las principales componentes del aprendizaje reforzado radican en, al tratarse de un agente
aprendiendo a interactuar con un ambiente con tal de cumplir una meta, es que estos agentes
deben ser capaces de sensar su estado en el ambiente, como también ser capaces de realizar
acciones que modifiquen su estado y por ultimo contar con un objetivo definido a realizar.
Dentro de los desafios que se presentan durante el proceso de aprendizaje reforzado es el
diseno de los estados y recompensas, ya que estos seréan vitales a la hora de que el agente
aprenda principios de causa y efecto, donde incluso se deben aprender efectos a largo plazo.

Para poder definir formalmente los procesos de interaccion entre el agente y su ambiente
se presentan los procesos de decision de Markov [37], utilizados de forma estandar en tareas
de aprendizaje reforzado. La definicion entregada a continuacion se encuentra basada en [2].

2.1.1. Proceso de decisiéon de Markov

Los Procesos de decision de Markov o MDPs de las siglas en inglés Markov Decision
Process, son una formalizacion clésica de modelar procesos secuenciales de toma de decisiones,
en los cuales las acciones tomadas no sélo generar recompensas inmediatas si no también a
los estados posteriores o situaciones, y por ende, a las recompensas futuras.

Los MDPs son una forma matematica idealizada del problema del aprendizaje reforzado,
donde dentro de las definiciones se encuentran los Agentes como los entes encargados del
aprendizaje y la toma de decisiones, ademés de definir los Ambientes como el espacio donde
el agente interactia considerando todos los componentes externos al agente. El principio de
interaccion entre un agente y su ambiente se ve representado en la Figura|2.1] esta interaccion
se basa en primer lugar por la realizaciéon de una acciéon de parte del agente, a lo cual, el
ambiente responde con una nueva situacion junto a una senal de recompensa relacionada al



objetivo.
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Figura 2.1: Ambiente de interaccién de agente-ambiente en un MDP
Fuente: [2].

En un proceso de decision secuencial, el agente y el ambiente interactiian en una secuencia
de pasos de tiempo discretos t = 0,1, 2, ... Para cada uno de los pasos de tiempo el agente
obtiene alguna representacion del estado del agente S;, y realiza una accion A;, para luego,
como consecuencia de la acciéon tomada el agente llegue a un nuevo estado S;,; y obtenga
una recompensa R;.

El objetivo del aprendizaje reforzado es que el agente interactué con el ambiente mediante
acciones, con la finalidad de maximizar la senal de recompensa, donde no solamente se ma-
ximice la recompensa instantédnea, si no, més bien la recompensa acumulada al largo plazo.
A la hora de definir el objetivo formalmente se define el concepto de una funcién de retorno,
definido por una suma acumulada de las recompensas futuras, con la adiciéon de un término
de descuento 7, término que toma valores en el rango [0, 1] y posee como finalidad la de evitar
que la funcién de retorno adquiera valores infinitos en casos donde se tengan interacciones
sin un instante final de tiempo.

La definicién de la funcién de retorno se encuentra en la ecuacion donde R; son
aquellas recompensas asignadas a cada instante de tiempo o pasos de la interaccion.

Gt = RtJrl -+ 7Rt+2 -+ ’)/thJrg + ... (21)

Junto también a la capacidad que poseen los agentes de realizar acciones que afecten
su estado actual, estos deben ser capaces de la toma de decisiones a la hora de seleccionar
la accion a realizar, este mapeo entre estados y acciones a realizar se define formalmente
mediante una politica. Una politica define el comportamiento a realizar por un agente, si
un agente estd siguiendo una politica 7 en un instante de tiempo t, entonces existe una
probabilidad 7(a | s) de que la accion A; = a dado que S; = s.

El objetivo principal del aprendizaje reforzado es el de obtener politicas ¢ptimas, donde
una politica 6ptima es aquella que maximice la funcion de valor v, (s) y la funciéon de accion
valor ¢, (s, a), las cuales estan definidas por:



e La funcion de valor esperado de retorno, dado que el agente se encuentra en un estado
s y sigue una politica 7, esta se encuentra presentada en la ecuacion

U (8) = Ex[Gy | Si = s] (2.2)

e La funciéon de valor del par estado-accion es el valor esperado de retorno, dado que el
agente se encuentra en un estado y realiza una accién a y posteriormente seguir una
politica 7, esta se encuentra presentada en la ecuacion

qr(s,a) = EL[Gy | St = s, Ar = a] (2.3)

2.1.1.1. Procesos de decision de Markov parcialmente observables

Los procesos de decision de Markov parcialmente observables o POMDPs por sus siglas en
inglés (Partially observable Markov decision process), son una generalizacion de los MDPs,
donde el agente no pude acceder de forma directa a los estados, si no a observaciones las
cuales entregan informacion sobre el estado actual. 38|

La interaccion de agente-ambiente formulada como una POMDPs, consiste en que en cada
instante de tiempo t, el agente realiza una observaciéon del ambiente o; y ejecuta una acciéon
a; basada en una politica m(a; | o), recibiendo una recompensa r; y transicionando a un
nuevo estado s, y por ende el agente obtiene una nueva observacion o; .

El objetivo del aprendizaje reforzado aplicado en esta formulacion es el mismo, obtener
politicas 6ptimas, las cuales maximicen la funcion de valor v,(s), donde la diferencia radica
que al agente no tener conocimiento absoluto del estado actual, este realiza acciones basadas
en la esperanza de estar en un estado basado en las observaciones realizadas.

2.1.2. Q-Learning

Este algoritmo introducido por Watkins en 1989 [39] es definido bajo la siguiente regla de
actualizacion.

q(se,ar) < q(st, ar) + afrivr + ymaz,q(See1, a) — q(se, ar)] (2.4)

El principio es que mediante la interaccion con el ambiente el agente sea capaz de aprender
su funciéon de valor del par estado-acciéon. Luego cuando termina el entrenamiento uno debe
evaluar esta tabla de Q(s,a) en cada estado para obtener la mejor acciéon posible, la cual es
obtiene por evaluar la siguiente ecuacion:

Apost = MAT4q(S, a) (2.5)

Donde durante el entrenamiento es utilizada una estrategia € greedy para la exploracion,
esta estrategia consiste en que con una probabilidad de 1-¢ se seleccion la accion determinada
por la Ecuacion 2.5 mientras que con una probabilidad ¢ es seleccionada una acciéon aleatoria
dentro del espacio de acciones discretas posibles.



2.2. Aprendizaje reforzado profundo

En la presente secciéon son exhibidos diversos avances en el area del aprendizaje reforzado
profundo o DRL por sus siglas en inglés (Deep Reinforcement Learning), la cual se caracteriza
con respecto al aprendizaje reforzado tradicional por el uso de redes neuronales profundas.

2.2.1. Deep Q-Networks (DQN)

El algoritmo DQN fue introducido por Mnih en los trabajos Playing Atari with Deep
Reinforcement Learning [40] y Human-level control through deep reinforcement learning [7].
Fue el primer gran avance en lo que respecta a DRL, ya que permite aprender la funcion de
() al igual que en Q-Learning, pero mediante una red neuronal profunda, siendo la principal
diferencia que DQN aproxima la funciéon Q mediante una red neuronal.

Surge debido a que al aumentar la cantidad de estados posibles la tabla a la cual se llega
en Q-Learning se vuelve insostenible, por lo que surge esta nueva idea de que la funcion de
estado accion sea modelada y aproximada mediante el uso de redes neuronales.

Este trabajo también popularizo el mecanismo de Ezperience replay[41], el cual consiste
en contar con buffer de experiencias pasadas, las cuales son muestreadas durante el entrena-
miento. La ventaja que se obtiene por el uso de este mecanismo es que al realizar el descenso
por gradiente, el tener muestras uniformes a lo largo de las experiencias vividas por el agente,
suaviza el entrenamiento.

2.2.2. Deep Deterministic Policy Gradient (DDPG)

DDPGJ42] surge como una solucion a problemas con acciones continuas, esto debido a que
Deep Q-Networks solamente funciona con acciones discretas, ya que por cada posible accion
que pueda realizar el agente se debe poseer una salida de la red, lo cual se vuelve insostenible
al tener acciones continuas si uno no desea perder mucha informaciéon discretizando.

Este algoritmo hace uso de dos redes, una conocida como Actor y la otra como Critic, con
las funciones A(s) y C(s,a):

e Actor A(s), tiene como finalidad aprender cual es la accion 6ptima dado que el agente
se encuentra en un estado s.

e Critic C(s,a), tiene la funcion de estimar la funcion de valor, la cual es entregar el valor
esperado de retorno al realizar cierta accién a en un estado s.

2.3. Estado del arte en manipulaciéon moévil

2.3.1. Planificadores basados en muestreo

Las soluciones basadas en planificadores de muestreo [43, 44| consisten en la construccion
de arboles jerarquicos donde sus nodos y hojas son compuestos por diversas configuraciones,
estas configuraciones se componen por los angulos de las diferentes articulaciones del brazo
robotico junto también a la pose 2D de la base en el mapa. Estas configuraciones deben



cumplir el requisito de ser libre de colisiones para ser consideradas viables. Los algoritmos
de exploracion para la construccion de los arboles varian segiin la implementacion, pero
mantienen el factor comun de que los nodos del arbol estdn compuestos por las configuraciones
de la plataforma.

Una vez obtenido el arbol, este es muestreado para obtener las diversas configuraciones
que determinan la trayectoria a seguir por el manipulador mévil. Dichas configuraciones son
interpoladas con el fin de obtener una trayectoria continua a seguir.

Las principales problematicas de estas soluciones consisten principalmente en el requeri-
miento de un conocimiento completo del ambiente para obtener una soluciéon viable para el
sistema, por lo que al operar en un ambiente desconocido y dinamico agrega restricciones la
utilizacion de un planificador off-line.

2.3.2. Control Predictivo

Las soluciones basadas en control predictivo |21, [19] 20] buscan solucionar el problema de
planificaciéon obteniendo una secuencia de acciones de control dada una funcién del objetivo.
Estos métodos se basan en la teoria de control de sistemas, donde la componente predicti-
va es que estos controladores se basan en modelos, siendo éstos la piedra angular de esta
metodologia los cuales deben ser bien estudiados y formulados.

La principal ventaja que presentan estos controladores con respecto a controladores cléa-
sicos, es que estos sistemas son capaces de predecir acontecimientos futuros y poder tomar
decisiones basadas en estos. Principalmente estos controladores son utilizados en sistemas
dindmicos complejos.

Las problematicas encontradas en estas soluciones consisten principalmente en el costo
que implica el estudio del modelo cinemético del sistema, por la importancia que poseen a
la hora del desempeno de éstos, junto también al ser estos sistemas limitados a la hora de
evasion de obstaculos ya que estos deben ser modelados en la funcién objetivo, como también
considerados en el modelo del sistema.

2.3.3. Propuestas basadas en DRL

A la hora de evaluar trabajos que busquen resolver el problema de manipulaciéon maévil
mediante aprendizaje reforzado, se debe definir primero que se considera como tal. En esta
seccion son considerados aquellos trabajos que buscan resolver la manipulaciéon moévil como
un problema completo, considerando tanto el brazo robético como la base movil, o bien
trabajos que buscan obtener controladores de cuerpo completo para una plataforma AMM.

En el trabajo presentado por Wang et al. [24] se propone un sistema de manipulaciéon
basado en DRL de control de cuerpo completo aplicado a un manipulador moévil. Esta solu-
cion utiliza un detector de pose de objetos externo, con el fin de sobrellevar las diferencias
entre la simulacion y el mundo fisico. En el proceso de aprendizaje es utilizado el algoritmo
Prozimal Policy Optimization (PPO) [45] pero también incluyen comparaciones con diferen-
tes algoritmos de aprendizaje reforzado. Si bien el detector de objetos ayuda a sobrellevar
las diferencias de la simulaciéon no se logran resultados satisfactorios, estos principalmente
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explicados debido a las oclusiones que el brazo genera en la cAmara encargada de la deteccion
del objeto

En el estudio realizado por Iriondo et al. [I6] se presenta una solucién que busca resolver
la tarea de Pick and PlaceE] con un robot KUKA IIWA, mediante aprendizaje reforzado
profundo. Esta consiste en obtener un controlador para la base robotica el cual se comunique
con una solucién clasica de manipulacién independiente que se aplica para el brazo robotico.
Para llevar a cabo el entrenamiento se comparan los algoritmos de aprendizaje DDPG y
PPO adamas de utilizar dos ambientes de entrenamiento donde se busca ir aumentando la
dificultad al agregar obstéculos que el robot debe ser capaz de sortear. Las principales fallas
de esta propuesta consisten en que el sistema no es validado en una plataforma fisica, al igual
de no considerar obstéculos dindmicos y a no modelar el problema como un control de cuerpo
completo ya que solo se realizan acciones en la base movil.

En la propuesta de Kindle et al. [26] se presenta un controlador de cuerpo completo basado
en DRL como una alternativa que logre sobrellevar los problemas presentes en planificadores
de trayectoria y controladores predictivos basados en modelos. La problemética que se busca
resolver es el de control completo de un manipulador mévil restringido a un plano mientras
el robot es capaz de esquivar obstéculos fijos, en la plataforma RoyalPanda una plataforma
desarrollada en la universidad ETH Zurich constituida por un brazo robotico Franka Emika
Panda montado sobre una base movil clearpath Ridgeback. La solucién propuesta se basa en el
algoritmo de aprendizaje PPO [45]. La politica es entrenada en simulacién y posteriormente
es validada en una plataforma fisica. Se considera que el presente trabajo no resuelve la
problemética a estudiar debido a que al restringir el movimiento del brazo a un solo plano
no se considera el problema con todos sus grados de libertad, simplificando el problema.

2.4. Navegaciéon basada en DRL

Otras de las dreas ampliamente estudiadas sobre DRL aplicada en robética es la resolucion
del problema de navegacion [Il, 8, 27, 28|, 29, 30], este problema es de gran interés a la hora
de analizar posibles alternativas de parametrizaciones de politicas debido al ser este uno de
los sub-problemas relacionados con la manipulacién moévil.

En el estudio realizado por Leiva et al. [1] se realiza un profundo estudio y comparacion
de distintas formulaciones para la interpretacion de la informacién entregada por los sensores
del robot, donde se entrega una aproximacion robusta para el disenio de planificadores locales
basados en aprendizaje reforzado, como también un analisis del impacto que diferentes disenos
de observaciones y parametrizaciones cuando se hace uso directo de mediciones de rango y
por ultimo de las ventajas del desacople de las caracteristicas de los sensores y como se puede
utilizar esto para mejorar los desempenos en la validaciéon a realizar en el mundo real.

Al ser la evasion de obstaculos un requisito en esta aplicacion junto también a la necesidad
de un manipulador mévil de contar con una navegacion, es que dentro de las decisiones de
disenio sera utilizado como sistema base el framework de trabajo presentado por Leiva [I],

La tarea de Pick and Place, consiste en un robot sea capaz de levantar un objeto (Pick) y desplazarlo
a otro lugar (Place), normalmente hacer referencia a tareas de ensamblaje, empaquetado, recoleccion de
colectores o inspeccién de lineas de produccion.
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buscando extenderlo a esta aplicacion ya que incluyen las ideas introducidas en el traba-
jo anteriormente mencionado. A lo largo de este trabajo seran utilizados tanto una de las
parametrizaciones propuestas, los ambientes de entrenamiento, los hiperpardmetros de entre-
namiento y la funcién de recompensa expuesta en el trabajo Robust RL-Based Map-less Local
Planning: Using 2D Point Clouds as Observations [I], considerando pequenas modificaciones
debido a la diferencias de la plataforma de estudio.

2.5. Reaching de posiciéon basado en DRL

Las habilidades de poder manipular objetos, es un area ampliamente estudiada en sistemas
roboticos, debido a la gran cantidad de aplicaciones donde pueden ser utilizados, ya sea desde
robotica de servicio, aplicaciones de ensamblaje, soldado en industria manufacturera e incluso
en medicina [46]. Los manipuladores roboticos son de interés en el desarrollo de este trabajo,
principalmente por ser uno de los componentes presentes en los manipuladores moéviles y por
ende en la tarea de manipulaciéon movil.

El problema de Reaching es uno de los sub-problemas de la manipulacion robética, ya que
es la componente a cargo de guiar al efector final del brazo robético a un objeto a manipular,
donde al igual que en el caso de la navegacion ha sido ampliamente estudiada mediante
aprendizaje reforzado en variados trabajos [31], 32, 33], 47, 48, [49], donde principalmente en
este trabajo de estudio seran utilizadas las componentes en comtiin presentes en el disenio de
las funciones de recompensa.

Cabe mencionar que el trabajo presentado por Cannon Lewis el 2019 titulado How Much
Do Unstated Problem Constraints Limit Deep Robotic Reinforcement Learning?|[31], sirvid
como una guia en el diseno de esta tarea, ya que en este trabajo se hace uso del mismo brazo
robotico (UR5) ademas de presentar como diversas restricciones geométricas afectan en el
aprendizaje, siendo esto dltimo de vital importancia en la soluciéon propuesta. Los demas
trabajos revisados sobre este problema en particular sirvieron a la hora del diseno de la
funcién de recompensa utilizada, donde también cabe mencionar que el trabajo Setting up
reinforcement learning task with a real-world robot provee de resultados experimentales del
porque en caso particular del brazo robdtico URD, es preferible el uso de acciones de velocidad
en las articulaciones.
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Capitulo 3

Formulacion del problema

Tal y como es mencionado en la introducciéon, la problematica a resolver consiste en la
obtencion de politicas de control para un AMM (ver Secciéon , los cuales al consistir
de un brazo robo6tico montado sobre una base moévil, estos dos sistemas roboticos poseen un
amplio estudio en torno a ellos. Cada uno de estos componentes son utilizados ampliamente
en aplicaciones de robética, existiendo una amplio campo de estudio en torno a cada una de
las capacidades que entregan de forma separada. Dentro de estos campos se pueden mencionar
navegacion aplicada a robo6tica movil y manipulaciéon roboética.

La metodologia propuesta se basa en parte en el trabajo introducido por Duan et al. [50].
En dicho trabajo se utiliza una arquitectura de aprendizaje reforzado jerarquico, donde se
aprenden sub-politicas que realizan maniobras especificas de forma independiente para luego
aprender una politica maestra que toma la decision de cual de las sub-tareas se encuentran
activas en cada momento. Esta metodologia es adaptada para la problemética de este estudio,
definiendo para este caso dos sub-politicas a aprender: Navegacion Local y Reaching de
posiciones 3D; en conjunto también a un administrador o Manager encargado de seleccionar
cada una de estas dos politicas o bien debido a las componentes que utiliza cada politica,
utilizar ambas simultaneamente. A lo largo de este capitulo se presentaran formalmente cada
una de las sub-tareas a resolver junto también la tarea a resolver por el Manager.

La Seccién presenta la formulacion de la primera sub-tarea a resolver, el problema de
Navegacion Local. En primer lugar, se explica a grandes rasgos en que consiste la navegacion
local abordando las desventajas que presentan enfoques clasicos. A continuaciéon, se comen-
tan diversos trabajos que utilizan herramientas de aprendizaje reforzado. Posteriormente se
modela la tarea de Navegacion Local haciendo uso de las herramientas introducidas en el
marco teodrico, formulando el problema como un Proceso de decision de Markov.

Posteriormente, en la Seccion es presentado el segundo sub-problema a resolver deno-
minado Reaching de posicion. En primer lugar, se explica la problemética a resolver, luego
se comentan trabajos relacionados a esta area que hacen uso de aprendizaje reforzado. Pos-
teriormente se presentan diversas restricciones y simplificaciones que seran utilizadas en la
resolucion de este problema. Finalmente, se vuelve a hacer uso del las herramientas de los
procesos de decision de Markov a la hora de definir el problema.
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Finalmente, en la Seccion se presenta el Manager de alto nivel, que tiene como funcion
la toma de decisiones de cuél de los dos sub-sistemas se encuentra activo en cada instante.
En primer lugar, se define cuales son los alcances del sistema propuesto para luego definirlo
formalmente como un problema de aprendizaje reforzado.

3.1. Navegacion local

La navegacion auténoma es una habilidad esencial en la robética moévil y por lo tanto,
ampliamente estudiada. Dentro de las formulaciones actuales se pueden separar en formula-
ciones clasicas y formulaciones basadas en aprendizaje de maquinas. Siendo estas tltimas de
gran interés debido a no requerir del extenso proceso de calibracion de diversos pardmetros.

Esta tarea es estudiada como una variante de la formulacién desarrollada por Leiva et
al. [1]; en dicha formulacién son presentadas propuestas de disefio de observaciones y pa-
rametrizaciones de politicas basadas en aprendizaje reforzado, con las caracteristicas de ser
extensibles y robustas, siendo la presencia de una nube de puntos 2D de tamano variable
dentro de la observaciones, la caracteristica que permite obtener empiricamente mejores re-
sultados en contraste a otras propuestas, como también dota de la habilidad de poseer una
alta robustez a perturbaciones en las observaciones.

El agente tiene como objetivo alcanzar una posicién 2D objetivo (x,y), esto logrado me-
diante acciones de velocidad efectuadas en la base movil. A la hora de definir si el robot se
encuentra o no en la posicién objetivo, es utilizado el eje principal de la base desde ahora
referido como el eje principal del robot, el cual se encuentra definido en el centro de rotacion
del robot.

A lo largo de esta seccion se presentan el modelamiento del problema donde se definen tanto
las observaciones, acciones, las parametrizaciones de las politicas y la creacion de objetivos
durante el entrenamiento. Luego se introduce la funcién de recompensa comentando cada
una de sus componentes.

3.1.1. Espacio de acciones

Debido a que la plataforma de estudio utilizada para el movimiento del robot es del
tipo skid-steer, agregando que al igual que en el trabajo presentado por Leiva et al. [I] se
consideran acciones continuas, ya que esto permite un control més fino de la base, es que
se decide el uso de acciones a utilizar por el sistema de navegaciéon se compongan por las
siguientes:

e v,: Velocidad lineal del robot [m/s], de la cual solamente sera considerada la componente
positiva, resultando en un espacio continuo en el rango [0, v***].

e vy: Velocidad rotacional del robot [rad/s|, donde el rango de operaciéon se compone por

g™ o).

3.1.2. Espacio de observaciones

Observaciones del agente se encuentran compuesta por tres componentes:
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e Opq: Nube de puntos 2D, de tamano variable, conformada por la informacion entregada

por los laser montados sobre la plataforma. (1,41, T2, Y2, -y Ty Yn)-
e O,qom: Estimacion de las componentes de velocidad lineal y angular del agente (0, 0g).

® Oqiarget: Posicion relativa del punto objetivo con respecto al eje principal del robot en
coordenadas polares (prarget; Gtarget)-

En la figura [3.1] se presenta en color verde el diagrama de las acciones del robot junto a
las observaciones Oggom, €n r0jo las observaciones correspondientes a Oiarger ¥ poOr tltimo en
azul las observaciones O presentadas como el rango de medicion de los lasers.

(X,y)
Goal

e
————————

Figura 3.1: Diagrama de acciones de velocidad en la base movil, observaciones tanto del
objetivo como de los angulos de vision que entregan los laser montados en la plataforma.

3.1.3. Ambiente de entrenamiento

El entrenamiento de las politicas es realizado en el simulador Gazebo [51], haciendo uso de
los detalles de simulacion expuestos en la Seccion 4.1} El ambiente donde el robot es entrenado
fue extraido del trabajo Robust RL-Based Map-less Local Planning: Using 2D Point Clouds
as Observations [1] y re escalado, esto tltimo debido a las diferencias de tamano entre la
plataforma Pionner 3-DX y Husky A200, diferencias que se pueden visualizar en la figura
B-2] por lo que un factor de re-escalado de 2X es aplicado. Una vez aplicado este factor
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de re-escalado al ambiente de navegacion complejo del trabajo mencionado [1] se obtiene el
ambiente en Gazebo de dimensiones 16 x 16 m mostrado en la Figura [3.3] donde se incluye
el robot en el centro del mapa a modo de entregar una referencia.

26 cm swing radius

| &7 0mm
2b.4is)
‘ 1 20 men
| [1&.50n)
|' '| 3'!'h|11m
= = [14.4in]
L I'l [-] [-] fl 1] 1I0rmm
1_ -r [13in)
3l
120mm
(5 in)
]
(a) Dimensiones Pionner 3-DX [52] (b) Dimensiones husky [36]

Figura 3.2: Comparacion dimensiones Adept Pionner 3-DX y Clearpath Husky A200.

Figura 3.3: Ambiente de entrenamiento para navegacion en Gazebo.

3.1.4. Funcién de recompensa

Tal y como es mencionado en el marco teérico la funcién de recompensa es la com-
ponente encargada de guiar que comportamientos son deseados y cuales no. La funcion de
recompensa a utilizar es una funciéon disenada para el problema de navegacién y se basa
principalmente en la presentada en el trabajo introducido por Leiva el ano 2020 [I], con
modificaciones en la componente de peligro, ya que en aquel trabajo se estudia la tarea de
navegacion en una plataforma con una geometria exterior similar a una circunferencia, a

diferencia de la plataforma utilizada en este trabajo la cual posee una geometria exterior
rectangular.

Esta senal de recompensa es presentada en la Ecuacion (3.1]), la cual se encuentra con-

. t . .
formada por tres componentes. El primero rp, i.ti0n COnsiste en la recompensa asignada a lo
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largo de recorrido del robot, que se presenta en la Ecuacion y que tiene como objetivo
el guiar al robot hacia el punto objetivo. El segundo componente r 5%““*** consiste en un valor
positivo entregado cuando el robot logra llegar a la posicion x,y objetivo, esto denotado bajo
la condiciéon que la distancia relativa del robot con la posicion objetivo (p target) S€a menor
que un cierto umbral p ¢pesn. Por tltimo la sefal 7 <©lsion consiste en un valor negativo que
penaliza al agente en caso de que este colisione con alguno de los obstaculos que se encuentran
en el ambiente.

t oot
. Tnavigation S1 ptarget Z Pthresh
_ t -
r= Tsuccess SI Ptarget << Pthresh (31)
t . ..
T eollision si el agente colisiona

t ot t ¢ ¢
rnavigation - Ttarget + Tfov + Tvo + rdanger (32)

Como fue mencionado, la componente 7 yavigation €S la encargada de guiar al agente al
objetivo, penalizando comportamientos no deseados. Esta se encuentre compuesta por los
términos:

® Target - Componente encargada de incentivar al agente a acercarse al objetivo. Incentiva
el acercarse al objetivo a la mayor velocidad al mismo tiempo que penaliza al agente
por alejarse del objetivo.

At

t _ T t . t o
rtarget - pmax COS(Qtarget> +5 ]l{p’éarget:p’éarget<p€;.1get}(ptarget) 6 (33>
x

e 7, : Componente encargada de penalizar que el objetivo se encuentre fuera del campo
de vision de 240° con respecto al eje principal del robot. Cabe destacar que al agregar
esta componente se asume que los objetivos no requieren de planificacién a largo plazo.

Tfov = (3 cos(&t ) - 5) ’ ]I{Gt '|9Zt >120°}(9€arget) (34)

target target|“target

e 7,, : Término encargado de la penalizacién de altas velocidades y aceleraciones angu-

lares. Se encuentra definido por donde K7 es definido en

oo = =28, - Lk ki, >05)(KG,) (3.5)

I

1 .
59 = 2Ugmrnax{Z }v};

b — @g—1|} (3.6)

® Tdanger : Componente encargada de penalizar cuando el robot se encuentra en estados
“peligrosos”, considerando peligroso que el agente se encuentre muy cercano a un obs-
taculo. A la hora de evaluar esta funcién de recompensa, es considerada una distancia
de umbral tanto en z como en y, siempre que alguna de las mediciones de Oy se
encuentren dentro de este umbral se activa esta componente.
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3.2. Reaching de posicion

El segundo sub-problema a resolver consiste en la tarea de Reaching de Posicion. Esta
tarea busca acercar el efector final de un brazo robético a una posicion 3D (z,y, z) objetivo.
La formulaciéon del problema se basa principalmente en el ambiente FetchReach-v1, parte de
las tareas robodticas incluidas en el entorno de desarrollo de aprendizaje reforzado Gym [53]
los detalles de este ambiente se detalla en [33]. Junto también a las formulaciones de la tarea
utilizadas en los trabajos [33], [31] y [47].

La principal motivaciéon del estudio de esta tarea, es que consiste en una de las compo-
nentes a la hora de resolver el problema completo de manipulacién de un objeto. En primera
instancia, resolver este problema dota a un agente a ser capaz de acercar el efector final del
manipulador al objeto a manipular deseado.

Cabe destacar que el efector final en un brazo robotico es considerado como aquella herra-
mienta situada en el extremo del brazo roboético, encargada de interactuar con el objeto de
interés, estos puedes ser grippers o bien otros tipos de herramientas como las de pulido [46].
Debido a que en este trabajo se busca resolver el problema de manipulacién mévil, es consi-
derado como efector final un gripper virtual, donde es considerado un sistema de referencia a
una distancia de 0,12 m del altimo eslabon del brazo que no se encuentra fijo. Para decidir la
distancia a la cual se consideraria el efector final, fue considerado un gripper robotiq 2F-85,
donde fue extraida la distancia entre la base donde es montada en el brazo y el centro de
las pinzas cuando se encuentran cerradas, donde en la Figura[3.4] es representado la pose del
efector final mediante el eje de referencias dibujado.

3.2.1. Espacio de Acciones

Dado que la tarea a resolver consiste en acercar el brazo robo6tico a una posicion objetivo,
haciendo uso exclusivo del brazo, en que las acciones naturalmente deben ser efectuadas en
cada una de las articulaciones. Al revisar tanto las interfaces de control que entrega el brazo
URS5 como también el trabajo Setting up a Reinforcement Learning Task with a Real-World
Robot [32] presentado el 2018, en el cual es disenada una tarea de Reaching a ser entrenada
en el mundo real haciendo uso de un brazo robético URS, dentro de los analisis de dicho
trabajo es presentada una metodologia para obtener trayectorias suaves haciendo uso de un
controlador de posicién, pero que al ser comparadas las respuestas del brazo real resultaba
una mejor alternativa el uso de la interfaz de velocidad directamente, por lo que siguiendo
estos lineamientos son utilizadas acciones de velocidad para cada una de las articulaciones.

Cabe destacar, que al igual que en la tarea de navegacion, se decide utilizar acciones
continuas, esto debido a que estas permiten ejercer control fino sobre cada uno de los grados
de libertad del brazo, dando la posibilidad a obtener politicas més precisas. Al considerar
todo lo mencionado da como resultado que las acciones a realizar por el sistema de Reaching
se compone por:

e V,, ,: Velocidad angular [rad/s| de cada uno de los 6 grados de libertad del brazo UR5.
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3.2.2. Espacio de observaciones

A la hora de definir las observaciones del agente para esta tarea fueron analizados diversos
trabajos[31l, [33], 47, 48], donde se pudieron observar dos grupos principalmente: Propiocepcion
del brazo e informacion del objetivo. Basandose en los trabajos mencionados se procede a
utilizar las siguientes observaciones:

e Propiocepcién brazo: Componentes que entreguen el estado actual del brazo robo-
tico.

— P16 Angulo actual de cada uno de las 6 articulaciones del brazo robotico URS,
de utilidad a la hora de detectar colisiones como también si el brazo se encuentra
fuera de la zona de manipulaciéon definida en la Seccion [3.2.3|

— gz.SL,__ﬁ : Velocidad actual de cada uno de las 6 articulaciones del brazo robético

URb5.
e Objetivo: Observaciones del estado actual del objetivo.

— Zarm, Yarm, Zarm: P0Osicion objetivo con respecto al efector final del brazo, define la
distancia entre el efector y la posicion objetivo.

— Tbases Ybases Zbase: P0sicion objetivo con respecto al eje principal del robot (definido

en Seccion [3.1)).

Al concatenar todas las observaciones mencionadas se da lugar a un vector de dimension

18.

3.2.3. Ambiente de entrenamiento

El entrenamiento de esta tarea también es realizado en el simulador Gazebo, haciendo uso
de las herramientas que entrega ros_control [54], un conjunto de paquetes de software que
permiten el control de diversos actuadores incluyendo las interfaces de control y interfaces de
hardware. La ventaja que presenta utilizar esta aproximacion son las similitudes existentes
entre los comportamientos del brazo en simulacion con la realidad, siendo esto tltimo de vital
importancia a la hora de transferir la politica al mundo real.

Otro ambito a considerar a la hora del aprendizaje de esta tarea, son diversas restricciones
que se encuentran presentes en variadas formulaciones de la tarea de Reaching, cuando esta
es formulada como un problema de aprendizaje reforzado. Este problema de restricciones no
especificadas se encuentra detallado en el trabajo How Much Do Unstated Problem Cons-
traints Limit Deep Robotic Reinforcement Learning? [31], donde se estudia en profundidad
como restricciones espaciales afectan directamente al proceso de aprendizaje, en aquel traba-
jo se estudia directamente sobre las restricciones geométricas en las areas efectivas del robot,
utilizando un brazo robético URS como plataforma de estudio. Motivados por los resultados
expuestos en el trabajo introducido por Cannon Lewis el 2019 [31], es que se propone el
uso de una zona de manipulacién, junto también a la adicién de una zona valida, como una
restriccion geométrica que ayude al proceso de aprendizaje.

La restriccion geométrica propuesta para la tarea de Reaching de posicion se justifica en
el interés de que el robot sea capaz de manipular objetos frente a él, descartando el uso
del brazo en la direcciéon trasera del robot. Esta restriccion geométrica es presentada en la
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figura [3.4] donde en verde se ve la zona de manipulacion, la cual restringe donde se pueden
obtener posiciones objetivos. Por otro lado, en amarillo se presenta la zona valida, consistente
en limites geométricos para el efector final, donde en caso de salir se da por finalizado el
episodio. La zona valida permite ayudar al proceso de aprendizaje, ya que no se consideran
estados que no sean de interés dado las restricciones propuestas. Otra de las ventajas que
provee el definir una zona geométrica donde es vélido el movimiento, es que al definir una
altura minima, esta permite que el brazo no colisione con el resto de la plataforma.

-

(a) Vista superior (b) Vista isométrica

Figura 3.4: Vistas zonas de manipulacion [verde| y zona vélida [amarillo].

Para esta tarea también es definida una configuracion del brazo considerada como reposo,
esta configuracion denominada home es presentada en la Figura [3.4 La configuracion de
reposo posee la caracteristica de no extender el poligono exterior de la base, y también
debido a que el brazo se encuentra recogido, se evita que todo el peso recaiga en alguna de
las articulaciones. Los valores angulares para cada una de las articulaciones es presentado en
la Ecuacion donde se especifican los angulos en radianes.

[Cbelbowa Cbshoulderilifta Qbshoulderipana waristila ¢wrist72> ¢wrist73]
= [2,4201; —2,7052; —0,78539; 0,2071; 1,5707; 0,0]

3.2.4. Funcién de recompensa

A la hora de definir la funcién de recompensa a utilizar durante esta tarea, se debe destacar
que al tratarse de una tarea de precision es requerida una componente que busque constante-
mente acercar el brazo al objetivo. Por otro lado, deben ser considerados los comportamientos
no deseados en esta tarea, entre los cuales, se destacan: auto-colisiones, salida de zonas de
manipulacion, salida de zonas validas, y por ultimo comportamiento erraticos. Tomando es-
tas consideraciones y basados igualmente en las funciones de recompensa utilizadas en los
trabajos [31] y [48] , se define:
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t

ot
7areamhing S1 ptarget Z Pthresh
¢ ot

’I“t — Tsuccess S1 ptarget < Pthresh (3 8)

Tt lision si el agente colisiona :

. t 1
Toutside valid ~ S1 Pecf pase fu€ra de zona valida

Donde P(fef_base es la posicion en 3D (x,y,z) del efector final con respecto al eje principal

del robot.

La funcion de recompensa propuesta mantiene la misma estructura general utilizada en la
tarea de navegacion local, donde dependiendo del estado actual se poseen diferentes funciones.
Entre estas componentes se encuentran 7}, ., componente encargada de guiar al brazo a
acercarse al objetivo. La segunda componente conocida como rf ..., tiene como funcion
entregar una recompensa positiva cuando se cumple la condicién de éxito de un episodio,
esto es cuando el efector final del brazo se acerca a la pose objetivo con una distancia igual o
menor a pnresh- Al igual que para el caso de navegacion se le asigna una componente negativa
conocida como 7t ..~ en caso de realizarse una colision durante el episodio. Por ultimo la
componente 7% ... es la encargada de penalizar en caso de que el efector salga fuera de
la zona valida definida en el ambiente de entrenamiento.

t

reaching S€¢ define como:

La componente r

t ot t t

Treaching = Tdistance + Tactions + Toutside (39)

® Tgistance - Lha componente de distancia es la encargada de penalizar al agente por estar
lejano al objetivo, junto también a favorecer a medida que el agente se acerca. Posee una
constante de offset K, ., utilizada para mantener esta componente siempre negativa
con valor maximo 0:

arm ?

Téistance - _parmgt - 1n(parm4t) - K arm (310)

Donde es utilizada la funcién de In, para obtener una componente de precision donde
sea premiada de mayor medida las distancias cercanas.

K,Oarm = —Pthresh — 1n(pthresh) (311)

® 7T.tions - La segunda componente utilizada a lo largo de la trayectoria, consiste en una
penalizacion a la magnitud de las acciones efectuadas por el agente, el objetivo es
penalizar acciones de control de grandes magnitudes. Esta se calcula como la norma de
las acciones al cuadrado, donde cada a; representa la accion efectuada en cada una de
las articulaciones:

7t ions = —1 - llail)? (3.12)

actions

® Toutside - Ultima componente utilizada durante la trayectoria, consiste en una recompen-
sa negativa binaria, la cual penaliza que el agente se encuentre aun dentro de la zona
véalida pero fuera de la zona de manipulacion:

t _ t
Toutside — -1 ]l{Petef_base:Pt fuera de la zona de manipulacién} (Peef_base> (3 13)

eef base
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Donde P, ... es la posicion en 3D (x,y,z) del efector final con respecto al eje principal

del robot.

3.3. Manipulaciéon moévil

El problema de manipulacion movil tal y como es explicado en la seccion [I.1.1], consiste en
el control simultdneo de un brazo robdtico con una base maévil, con la finalidad de manipular
algiin objeto deseado. En este caso de estudio se considera una simplificacién del problema,
removiendo la componente de manipular un objeto. Por lo que la tarea a resolver consiste en
llevar al efector final del brazo o gripper a una posiciéon deseada en un mapa.

Al mismo tiempo y motivados por el trabajo presentado por Duan et al. [50], donde se
presenta una arquitectura de aprendizaje reforzado jerarquico, en la cual se aprenden sub-
politicas que realizan maniobras espécificas de forma independiente para luego aprender una
politica maestra que toma la decision de cual de las sub-tareas se encuentran activas en cada
momento. Es que la tarea de manipulacion moévil es modelada como el aprendizaje de un
planificador de alto nivel, el cual haga uso de las politicas aprendidas en las dos sub-tareas
anteriores.

3.3.1. Espacio de acciones

Al ser este problema formulado como el aprendizaje de un manager de alto nivel, es que
las acciones disponibles por este agente consisten en cual sub-sistema ocupar. Estas acciones
son modeladas como acciones discretas, donde se considera el uso de cada sub-sistema como
bien el uso de ambos de forma simultéanea, lo cual da como resultado las siguientes acciones
posibles a realizar por el manager.

e Navegacion: Accion que indica que el siguiente [paso| se realizara la accion de navega-
cion entregada por el sub-sistema relacionado. Cabe mencionar que tanto por eficiencia
energética como también seguridad, es que al agente al realizar esta accion, es enviada
una senal de control al brazo con el fin de que vuelva a su pose inicial de reposo. Esta
pose inicial de reposo se encuentra definida en la seccion [3.2.3] donde por un lado no
existe una gran carga en alguna articulacion en particular, ademéas de encontrarse el
brazo en su totalidad dentro de los limites geométricos de la base, lo cual permite que
al realizarse una acciéon de navegacion, el sistema no colisiones debido a que el brazo
no fue considerado a la hora del entrenamiento de las politicas de navegacion.

e Ambas: Accién que indica que se utilizardn ambos sistemas de forma simultanea. Cabe
destacar que al agregar esta accion se debe considerar que las tasas de control de las
sub-tareas deben poseer multiplicidad entre ellas.

e Reaching: La tultima accion a considerar es la de hacer uso exclusivo del brazo.

3.3.2. Espacio de observaciones

A la hora del diseno de las observaciones para este caso de estudio, es que al tratarse de un
manager, se buscan observaciones que entreguen un estado de alto nivel general del agente,
considerando que las sub-tareas funcionan de forma correcta. Esto resulta en un espacio
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dimensional méas reducido con respecto a las observaciones utilizadas en las sub-tareas, lo
cual simplifica el proceso de aprendizaje.

El espacio de observaciones propuesto es:

® p.m: Distancia euclidiana del objetivo medida desde el efector final.

® Thase, Ynase: Coordenadas 2D de la posicion objetivo con respecto al eje de referencia de
la base robdtica. Esta observacion permite al agente verificar si la base se encuentra
alineada con el objetivo o no. Definiendo el estar alineado como que la proyeccion 2D
del objetivo se encuentre dentro de los limites de la zona de manipulacién definida en
3.2.3], ya que como es mencionado la sub-tarea de Reaching solo funciona dentro de ese
rango.

e Diff: Distancia existente entre el objetivo a manipular y la observacion limitada que
posee la sub-politica de reaching. Esta distancia es cero cuando la base se encuentra
alineada y mayor a cero en cualquier otro instante dependiendo de la distancia hacia
el objetivo medido desde la base.

e Energy: Debido a que las observaciones mencionadas no entregan al agente una nocion
de cual es el estado de movimiento actual, por lo que si alguna de las sub-politicas se
encuentra oscilando en algin punto no se tiene una forma de detectar este comporta-
miento. Es por esto que se considera una observacion de energia denominada energy,
la cual consiste en la distancia absoluta recorrida en los tltimos cinco steps de control,
presentada en la Ecuacion donde se considera como valor maximo de energia que
el efector se acerque a una velocidad de 0,5 m/s

energy’ = max{|| Pl — Pt_5H2 1} (3.14)

eef

Donde P! consiste en la posicion 3D (x,y,z) del efector final con respecto al mapa en

el paso t.

3.3.3. Ambiente de entrenamiento

El ambiente donde es desarrollado el entrenamiento de esta tarea es utilizado el mismo
ambiente fisico que el utilizado detallado en la Seccion [3.1.3] a diferencia del mencionado en
la sub-tarea en este caso es considerado el robot completo en la simulacién, simulando en
conjunto el brazo con la base movil. Cabe destacar que las zonas definidas en también
son utilizadas en esta tarea de aprendizaje, siendo esta zona referenciada al eje principal de
la base movil, presentado en la Seccion 3.1}

3.3.4. Funcién de recompensa

La funciéon de recompensa propuesta mantiene la misma estructura general utilizada en
ambas sub-tareas, donde dependiendo del estado actual se poseen diferentes funciones. Entre
estas competentes se encuentran rf;, componente encargada de guiar al agente a acercarse
al objetivo. La segunda componente conocida como 7t ..., tiene como funcién entregar una
recompensa positiva cuando se cumple la condiciéon de éxito de un episodio, esto es cuando
el efector final del brazo se acerca a la posicién objetivo con una distancia igual o menor a

Pehresh, con el requerimiento de que la posicion se encuentre completamente dentro del la zona
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de manipulacion. Al igual que para el caso de ambas sub-tareas se le asigna una componente
negativa conocida como 7% .. . en caso de realizarse una colision durante el episodio. Por
. 3 t .

altimo, la componente 7., ghject €8 la encargada de penalizar en caso de que la base se
posicione sobre la posicion objetivo, esto debido a que en la formulacién actual el agente
entra a un estado sin retorno, ya que la posicion se encuentra fuera de la zona vélida y la

politica de navegaciéon ya no puede acercar mas al agente.

t LN 1

"h1 S Parm Z Pthresh

t oot

rt = Tsuccess SI Parm < Pthresh (3 15)
= t . .. )
T ollision si el agente colisiona
Tover object  Si geometria de la base se encuentra sobre la posicion objetivo
Donde

t ot t ¢ ¢
Thl = Tarm + rreaching_far + Toutside + Tenergy (316)

e ! : Recompensa por acercarse al la posicion objetivo, se ocupa la misma funcién que

arm*

T‘t .
distance* ;
Tarm = _parm_t - ln(parm_t) - Kparm_t (317)
t . . ., .
® Treaching far: L@ segunda componente, tiene como funcion el penalizar cuando el agente

decide utilizar la sub-politica de Reaching cuando se encuentra lejano a la posicion
objetivo. Si bien se busca que el agente sea capaz de aprender este comportamiento,
esta componente se adiciona buscando por un lado ayudar al aprendizaje y, por otro
lado, el evitar que el agente aprenda a mover el brazo en estados donde la politica de
navegacion se encuentre realizando un movimiento preciso a baja velocidad:

t

Treaching far — —10- ]l{p?drm:pgrm>3,0} (parm) : ]l{at:at!:Navegacién} (at) (318)

t . 3
® 7 iside: Componente que penaliza de forma constante el que el robot no se encuentre

alineado con la posicién objetivo.

t _
Toutside — — 1- ]1{mbase,ybase:rbase,ybasefuera de la zona de manipulacién} (xbasea ybase) (3 19)

o ! : La ultima componente de la recompensa hace uso de la observacion de la energia

energy*
(energy) presente en la Ecuacion donde se penaliza tener energias bajas ya que
esto significa que alguno de los dos sub-politicas se encuentra oscilando en alguna

configuracion.

Finergy = —1 + energy’ (3.20)
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Capitulo 4

Entrenamiento y evaluacion del sistema

4.1. Simulaciéon plataforma roboética

Tal y como es mencionado en la Seccion el aprendizaje reforzado requiere de inter-
acciones entre un agente y un ambiente durante el proceso de aprendizaje. Este proceso de
aprendizaje requiere de una alta cantidad de interacciones distintas, por lo cual es un proceso
inviable a realizar en una plataforma real, donde también la simulaciéon permite poseer un
ambiente controlado.

Uno de los principales problemas a la hora del entrenamiento en simulacién, corresponde
al reality gap existente, por lo que se busca que la simulacion utilizada sea la més fidedigna
posible. Siguiendo esta linea, en este trabajo son utilizadas las herramientas de simulacion
en Gazebo proveidas por los fabricantes tanto de la plataforma movil Husky [55], como del
brazo robotico URS [56].

Dentro de las otras herramientas utilizadas en simulacion se destacan:

e Simulaciéon de sensores lasers: Para la simulacion de los sensores laser Hokuyo
UTM-30LX-EW montados en la plaforma, son utilizados los plugins de sensores nativos
de Gazebo, utilizando el plugin GpuRaySensorfl], al cual se le deben especificar los
parametros: cantidad de puntos, resolucion angular, &ngulo minimo y maximo de vision,
rango maximo, rango minimo, resoluciéon de distancia y por tltimo el modelo de ruido
utilizado en las mediciones de rangof]

e Deteccidén de colisiones: Otro de los tipos de sensores que se encuentran disponibles
en gazebo es un sensor de contacto, estos se encuentran implementados en el plugin
ContactSensor ﬂ Para facilitar la deteccion de colisiones de todo el modelo, se agrega
una plataforma solida en la parte superior del robot presentada en la Figura donde
en naranjo se observa la geometria de colision, como también se indican las dimensiones
de esta. Esta geometria de colision es considerada como el poligono exterior del robot, y

'Referencia clase GpuRaySensor API Gazebo 9.

2Todos estos parametros se encuentran en los datasheets del fabricante https://www.hokuyo-aut.jp/
search/single.php?serial=170

JReferencia clase ContactSensor API Gazebo 9.
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se diseno de tal forma que sea el primer objeto en colisionar, esto permite solamente se
requiera un sensor de contacto para considerar las colisiones de la base moévil. Por otro
lado, para la deteccion de colisiones del brazo robético fueron utilizadas las geometrias
proveidas de la simulacion de este mismo.

Figura 4.1: Sensor de colisiones utilizado en simulacion.

e Movimiento base ideal: Una de las grandes dificultades a la hora de similar el mo-
vimiento de una plataforma del tipo skid-steer, es que sus rotaciones se basan en desli-
zamientos en sus ruedas, el problema es que estas rotaciones no consistentes a lo largo
de la simulacién, por lo que se decidié a utilizar un plugin de movimiento ideal el cual
permite tener rotaciones consistentes y similares al robot real.

e Localizacién ideal: Debido a que los objetivos de manipulacion mévil y los de nave-
gacion son muestreados en un mapa, es requerida una localizacion del robot en cada
instante para poder obtener la posicién del objetivo localmente, es por esto que fue
utilizado el servicio de obtenciéon del estado actual de un modelo simulado, (GetMo-
delState)ﬂ ya que esto permite no considerar un sistema de localizacion que ademas
de requerir recursos computacionales, puede inducir errores si su funcionamiento no es
correcto durante el entrenamiento.

El entrenamiento de todas las tareas es realizado en el simulador Gazebo 9, haciendo uso
del framework ROS melodic y de la libreria de Deep learning pytorch 1.4.0. Todo corriendo
de forma nativa en Ubuntu 18.04.

4.2. Navegacion local

4.2.1. Condiciones episdédicas de entrenamiento

Durante el entrenamiento de politicas es de suma importancia abarcar la mayor cantidad
de situaciones a las cuales el robot se pueda enfrentar, para lograr esto es necesario contar
con una gran variedad de objetivos de navegacion. Con la finalidad de lograr una variedad
en los objetivos de navegacion es se utiliza el siguiente procedimiento:

En primer lugar, se obtiene el poligono exterior de la plataforma de estudio, en este caso

4Referencia gazebo msgs/GetModelState Service
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el poligono exterior considera el sensor de colision utilizado en simulacion (ver Seccion ,
un rectangulo de las dimensiones 1,1 x 0,8 |m|, donde se considera un margen extra de un
20 %. Junto también se debe contar con la grilla de ocupancia del ambiente en el cual se esta
desempenando el robot.

Una vez obtenidos estos dos requisitos son muestreadas tuplas (x,y, ), de posibles obje-
tivos del robot dentro del ambiente. Cada una de estas propuestas debe pasar por dos filtros,
los cuales buscan que los objetivos sean complejos y al mismo tiempo factibles.

e Distancia minima: Con el objetivo de no generar objetivos muy simples en donde no sea
necesario evadir obstéaculos es que se requiere que la pose objetivo muestreada este al
menos a b metros del origen, ya que esta distancia asegura que al menos deberé evadir
alguno de los obstéaculos del ambiente.

e Objetivo no colisionado: Otro de los requisitos que deben tener la seleccion aleatoria es
que sean objetivos realistas, por lo que uno de los requisitos minimos son que los objeti-
vos sean libres de colisiones. Este requisito es verificado utilizando la grilla de ocupancia
del ambiente de entrenamiento y las dimensiones exteriores del robot. Una visualizacion
de ejemplos rechazados por colisiones y un objetivo sin colisién son presentados en la

figura [£.2]

(a) Ejemplo objetivo rechazado por (b) Ejemplo objetivo exitoso.
colision.

Figura 4.2: Seleccion aleatoria de objetivos de navegacion.

Otro ambito a considerar dentro de las condiciones episédicas son las condiciones de
término de estos, estas condiciones denotan si un episodio fue exitoso o no, junto también a
denotar en que momento se empieza un nuevo episodio. Las condiciones de término utilizadas
en entrenamiento son las siguientes:

e Fuera de tiempo: Con el fin de evitar que un episodio se extienda por un periodo
de tiempo muy elevado, ocasionando que los estados observados por el agente sean
sesgados, es que se utiliza un valor méximo de pasos que el agente puede realizar, en
caso que el agente se extienda la cantidad de pasos limites el episodio termina.

e Colision: En caso de realizarse una colision por parte del agente el episodio se da por

. . ., . . t .
terminado, junto también que el agente recibe una recompensa negativa 7 .., definida
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en la Seccion

e Exito: En caso de cumplirse el objetivo el episodio termina, en este caso se considera
como exitoso un episodio cuando la distancia al objetivo (pf,.g;) €s menor que el umbral
Prhresh- 20 caso de tenerse un episodio exitoso el agente recibe una recompensa positiva

rt definida en la Seccién m

success

A la hora de iniciar un nuevo episodio, independiente de la razén por la cual el anterior
episodio termind, el robot es trasladado al centro del ambiente de entrenamiento siempre con
la misma orientacion, posteriormente es obtenido un objetivo tal y como es explicado en la
presente Seccion. Una vez realizado esto se da comienzo al nuevo episodio de entrenamiento.

4.2.2. Parametrizaciéon de politicas

Para el entrenamiento es utilizado el algoritmo DDPG [42], el cual utiliza dos redes neuro-
nales independientes, las cuales son la parametrizacion de la politica (Actor) y la funcion de
accion-valor (Critic). En el caso de esta tarea es utilizado la arquitectura multi-modal PCL
presentada en el trabajo [I], esta arquitectura se encuentra representada en la Figura
donde la red hace uso de las flechas azules y por el otro lado las flechas rojas indican que son
componentes exclusivo de la red Critic. La ventaja que presenta el uso de una arquitectura
multi-modal es el poseer distintos extractores de caracteristicas para cada una de las fuentes
de informacion.

Esta arquitectura multi-modal separa las tres observaciones del agente, por un lado para
el caso de O, es utilizado el extractor de caracteristicas de la arquitectura PointNet [57] ya
que esta arquitectura permite que la cantidad de puntos que alimentan la rama no sea fijo.
Para las otras dos componentes de las observaciones, las cuales al ser siempre de tamano fijo,
se utiliza una arquitectura fully connected manteniendo sus caracteristicas en ambos casos.
Una vez obtenidas las representaciones intermedias estas son concatenadas y posteriormente
alimentadas a las capas fully connected finales, para luego finalmente separar dependiendo
de si, se trata de la red Actor alimentar las dos capas independientes fully connected finales
separando los comandos de velocidad debido a la diferencia en sus funciones de activacion,
por otro lado al tratarse de la red Critic, esa salida es alimentada a una capa fully connected
y es utilizada una funciéon de activacion linear para obtener la estimacion de la funcion de
valor.
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Figura 4.3: Parametrizacion de politica, Navegacion Local.
Fuente: Adaptada de [1].

Por tltimo los hiperpardmetros utilizados en el aprendizaje de esta tarea son presentados
en la tabla [4.1]

Parametro Valor
Tasa de aprendizaje Actor, Critic 0,0001; 0,001
red Critic L2 1072
Factor de descuento ~ 0,99
DDPG Tamano de Batch 256
Tamano Replay Buffer 200000
Factor de suavizado 0,001
Frecuencia de control (hz) 5
Control — vI'*(m/s) 0,5
Vg“”(rad/s) 1,0
Precision  pinresn () 0,15

Tabla 4.1: Hiperparametros navegacion local.
Adaptados de [I].

4.2.3. Entrenamiento

El entrenamiento de esta tarea es llevado a cabo en el simulador Gazebo, en el ambiente
descrito en la Seccion [3.1.3] para lograr una mayor eficiencia en simulacion en el entrenamiento
solo es utilizada la base debido a los recursos que consume simular el brazo. El entrenamiento
de cada modelo considera 200.000 [pasos|, donde cada 10.000 |pasos| son guardados los pesos
con el fin de ir evaluando el proceso de aprendizaje.

Con el objetivo de evaluar la robustez del proceso de aprendizaje es que son entrenadas
cinco politicas independientes, las cuales una vez ya entrenadas son testeados 50 episodios
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con los mismos objetivos a lo largo de las cinco politicas. Esta validacion es realizada cada
10.000 pasos, y se extraen las tasas de acierto, tasas de colisiones, recompensas promedio y
pasos promedios en terminar un episodio, todos estos valores son promediados a lo largo de
las cinco politicas y presentados en la figura [4.4]
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Figura 4.4: Curvas aprendizaje tarea: navegacion local.

Al analizar las curvas de aprendizaje se puede extraer lo siguiente: en primer lugar se
obtuvo una convergencia estable a lo largo de las cinco instancias, esto representado por la
tasa de acierto promedio cercana al 90 % observada en la Figura [4.4a] como también en las
varianzas expuestas en las cuatro curvas. Por otro lado, al analizar la informacién entregada
por la Figura [£.4d] se puede evidenciar que en la primeras etapas de entrenamiento el agente
aprende a realizar evasion de obstaculos debido a que los episodios en promedio tienen una
duracién mayor, esto ultimo es respaldado en la Figura[d.4¢ donde se ve un rapido decaimiento
de los episodios terminados en colisiones.

Al comparar los resultados obtenidos y los presentados en el trabajo Robust RL-Based
Map-less Local Planning: Using 2D Point Clouds as Observations [1], especificamente com-
parando la parametrizacion PCL entrenada en el ambiente SW2 debido a ser los utilizados en
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este caso de estudio, se puede evidenciar que no se logran las mismas métricas presentadas.
Principalmente al observar las tasas de acierto, se puede ver que no fue lograda la tendencia
de aproximadamente 100 % lograda en el trabajo mencionado.

Si bien los resultados obtenidos en entrenamiento evidencian una correcta obtencion de
politicas de navegacion local a lo largo de las cinco instancias independientes, estos resultados
aun requieren de diversos ajustes de magnitudes en las componentes de recompensa o bien
en los hiperparametros utilizados.

4.3. Reaching de posiciéon

4.3.1. Condiciones episddicas

Tal y como es mencionado en la Seccién es de suma importancia el abarcar la
mayor cantidad de situaciones posibles, esto aplicado a la tarea de Reaching crea diferentes
condiciones, entre éstas se encuentran que es deseable que la politica aprenda a llegar a la
posicion objetivo desde multiples direcciones, para lograr esto, al inicializar un episodio se
verifican dos condiciones del episodio anterior: termino en colisién y termino fuera de zona
valida. En caso de que se cumpla alguna de estas condiciones el agente comienza su siguiente
episodio en una configuracién estable conocida, denominada home. En caso de que no se
encuentre en una colisién o fuera de la zona valida, el agente inicia su siguiente episodio en
la dltima configuracion alcanzada por el episodio anterior.

Por otro lado, para asegurar que los resultados obtenidos sean representativos a lo largo
de toda la zona de manipulacion, es que la metodologia a la hora de muestrear objetivos es
utilizar tres distribuciones uniformes a lo largo de los ejes z,y y z considerando los limites de
la zona de manipulacién (ver Seccion [3.2.3)).

Cabe mencionar que esta tarea a ser Reaching de posicién, es una simplificacion de la
tarea de Reaching, en la tarea completa se busca que un efector final se alineé con una pose
objetivo. Alinearse con una pose objetivo agrega la dificultad de que el efector debe llegar
a la posicién objetivo con una cierta configuracion, esta restricciéon no es considerada en el
desarrollo de este trabajo por lo que el efector puede llegar en cualquier orientacion.

Al igual que en la tarea de navegacion local deben ser consideradas las condiciones de
término de los episodios. Las condiciones de término utilizadas en el entrenamiento de la
tarea de Reaching de posicion son las siguientes:

e Fuera de tiempo: Al igual que en la tarea de navegacioén para evitar que un episodio se
extienda por un periodo de tiempo muy elevado, ocasionando que los estados observados
por el agente sean sesgados, es que se utiliza un valor méximo de pasos que el agente
puede realizar, en caso que el agente se extienda la cantidad de pasos limites, el episodio
termina.

e Colision: En caso de realizarse una auto-colision de parte del agente, el episodio se da
or finalizado, resultando en una recompensa negativa 7t definida en la Seccion
)

collision

e Outside: Si el efector final del manipulador sale de la zona valida de manipulacion
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definida en la Seccién [3.2.3] el episodio se da por finalizado y el agente recibe una
recompensa negativa rf . ... definida en la Seccion m

e Exito: En caso de cumplirse el objetivo el episodio termina, en este caso se considera
como exitoso un episodio cuando la distancia al objetivo (pf,,ge;) €s menor que el umbral
Pehresh- 1 caso de tenerse un episodio exitoso el agente recibe una recompensa positiva

rt definida en la Seccién m

success

A diferencia de los detalles de entrenamiento de la tarea de navegacion local presentados
en la Seccion 4.2.1] es que en esta tarea dependiendo de como termina un episodio se decide
la posicion inicial del siguiente episodio. En primer lugar, si un episodio termina en una
colision o fuera de la zona valida, el siguiente episodio comenzara en la posicion de reposo del
brazo definida en la Seccién [3.2.3] Por otro lado, si un episodio termina debido a quedarse
sin tiempo o bien resulta ser un episodio exitoso, el siguiente episodio comenzara en la tltima
configuracion del brazo, la motivacion detras de esto consiste en que la politica sea capaz de
alcanzar una posicion objetivo desde todas las direcciones posibles, y no solamente desde la
posicion de reposo.

4.3.2. Parametrizacion de politicas

Igualmente al tratarse de una tarea con acciones continuas se propone utilizar DDPG como
algoritmo de aprendizaje, por lo que son necesarias dos redes independientes denominadas
Actor y Chritic. La arquitectura propuesta para este caso de estudio se basa en la arquitectura
de baja dimensionalidad presentada en el trabajo Continous control with deep reinforcement
learning [42], donde solamente fue modificado el tamano de las capas como también la funcion
de activacion.

La arquitectura utilizada es presentada en la figura [£.5], donde al igual que en el caso de
navegacion local (ver Seccion se utilizan flechas rojas para denotar las componentes ex-
clusivas de la red Critic y en azul las componentes exclusivas de la red Actor. Posteriormente
en la tabla se presentan los hiperparametros utilizados.

Reaching posicién

0] arm_pos | IO arm_vel | | O target_arm ”O targetﬁbasel | a |

Fc(256
LI&eLU) <
!
______________ Fc(256)
§ LRelLU
Y A
Fc(6) Fc(1)
Tanh Linear

V(pl‘.z,...s |_iL|

Figura 4.5: Parametrizacion de politica, tarea: Reaching de posicion
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Parametro Valor
Tasa de aprendizaje Actor, Critic  0,0001; 0,001

Regularizador red Critic L2 1072

Factor de descuento ~y 0,99
DDPG Tamano de Batch 256

Tamano Replay Buffer 1.000.000

Factor de suavizado 0,001
Control  Frecuencia de control (hz) 10

v (rad/s) 0,5
Precision  pgpresn(m) 0,02

Tabla 4.2: Hiperparametros Reaching de posicion.

4.3.3. Entrenamiento

Al igual que en el caso de navegacion el entrenamiento es llevado a cabo en el simulador
Gazebo, en este caso tomando el ambiente descrito en haciendo uso exclusivo del brazo
con el fin de reducir los costos computacionales de estar simulando la base. Cada iteracion de
entrenamiento considera 1.000.000 pasos, donde cada 20.000 pasos son guardados los pesos,
para luego ser utilizados a la hora de obtener las curvas de entrenamiento.

Manteniendo el mismo procedimiento utilizado en la tarea de navegacion es que son entre-
nadas cinco politicas independientes, las cuales son validadas con 50 episodios en cada uno
de los puntos guardados durante el entrenamiento. Este proceso de validacion del proceso de
aprendizaje entrega las curvas de aprendizaje presentadas en la figura |4.6]

Al analizar las curvas de aprendizaje se puede observar que el proceso de aprendizaje
en esta tarea es realizado de forma exitosa, esto al observar las tasa de acierto alcanzando
valores cercanos al 90 %. También al observar la curvas de recompensa promedio presentada
en la Figura es que a medida que se maximiza la recompensa el agente alcanza un mejor
desempeno, lo cual indica un correcto diseno en este término.

Al observar los comportamientos de las colisiones a lo largo del entrenamiento, presentados
en la Figura [4.6d, se puede evidenciar que el comportamiento de evasion de auto colisiones
es logrado en las primeras etapas de entrenamiento, considerando que desde el primer quinto
del entrenamiento (paso 200.000), se observan menos de un 5% de auto colisiones.

En los resultados expuestos en la Figura [1.6d] se puede evidenciar que al finalizar el
entrenamiento se logra evitar que el efector final salga de la zona valida de manipulacion.
Otro comportamiento observado durante el entrenamiento, resulta al analizar la gran baja
de pasos promedios en las primeras etapas de entrenamiento, presentado en la Figura [4.6¢] se
deben a que el agente en una primera etapa explota el comportamiento de salir rdpidamente
de la zona valida (subida en la Figura , comportamiento rapidamente corregido segin
lo observado en ambas curvas.

Finalmente al analizar los resultados del entrenamiento con respecto a los pasos promedios
y la tasa de acierto, se observa que es logrado el comportamiento final deseado, siendo este
comportamiento el de que el agente sea capaz de llevar al efector final a una posiciéon objetivo,
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Figura 4.6: Curvas de aprendizaje tarea: Reaching de posicion.

como también en una cantidad de tiempo baja.
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4.4. Manipulacién moévil

4.4.1. Condiciones episdédicas

En primer lugar el procedimiento de obtenciéon de objetivos se basa en el utilizado en la
metodologia explicada en [£.2.1] con la diferencia que en este caso es considerada la zona
de manipulaciéon a la hora de tomar la geometria del robot. La metodologia, en primer
lugar, obtiene una tupla (Zpase, Ybase; Opase) de alguna posible pose del robot en el mapa,
posteriormente es muestreada un objetivo de Reaching (Zgoal, Ygoal; Ze0al) haciendo uso de
la metodologia explicada en 4.3.1], este objetivo se encuentra referenciado localmente con el
robot. Finalmente, esta posicion obtenida se traslada a la pose (z, v, Q)E] dando como resultado
una posicion 3D objetivo en el mapa.

Al igual que en las tareas de navegacion local y Reaching de posicion deben ser conside-
radas las condiciones de término de los episodios. Las condiciones de término utilizadas en
el entrenamiento de la tarea de manipulaciéon movil son las siguientes:

e Fuera de tiempo: Al igual que en la tareas de navegacion y Reaching de posicion para
evitar que un episodio se extienda por un periodo de tiempo muy elevado, ocasionando
que los estados observados por el agente sean sesgados, es que se utiliza un valor maximo
de pasos que el agente puede realizar, en caso que el agente se extienda la cantidad de
pasos limites el episodio termina.

e Colision: En caso de realizarse una colision de parte del agente, el episodio se da por
finalizado, resultando en una recompensa negativa r? definida en la Seccion [3.3.4

collision
e Base sobre objetivo: Debido a la restriccion que posee el sistema de alto nivel, es que
existe un estado sin retorno. Este estado es alcanzado cuando la base se posiciona sobre
el objetivo a manipular, en esta configuracion por un lado la sub-politica de Reaching
no es capaz de alcanzar el objetivo ya que se encuentra fuera de su zona 1til, mientras

s . . : :
la sub-politica de navegacion busca seguir acercando la base. 7., opject definida en la
Seccion [3.2.4]

e Exito: En caso de cumplirse el objetivo el episodio termina, en este caso se considera
como exitoso un episodio cuando la distancia al objetivo (pf,,ge;) €s menor que el umbral
Pehresh- i1 caso de tenerse un episodio exitoso el agente recibe una recompensa positiva

rt definida en la Seccién m

success

4.4.2. Parametrizaciéon de politicas

A diferencia de las dos tareas desarrolladas anteriormente, la formulaciéon utilizada no hace
uso de acciones continuas, si no mas bien de acciones discretas, por lo que el algoritmo de
aprendizaje utilizado es Deep-Q-Network [7]. La red neuronal a utilizar es la presentada en
la Figura esta arquitectura normaliza y concatena todas las observaciones, para poste-
riormente alimentar dos capas fully connected, la representacion obtenida alimenta la capa
final de salida, esté ultima capa posee como funciéon de activaciéon una de tipo linear y tres
salidas, las cuales son las estimaciones de la funcion de valor del par estado-accion separadas
segun la accion, representadas en la Figura mediante (),;.

5El procedimiento consiste en trasladar la posicion (Zgoals Ygoal , Zgoal) Objetivo como si el robot se encon-
trara localizado en la pose (Zhase, Ybase, Ibase)-
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La representacion de la red presentada en la Figura [4.7, muestra en azul las diferentes
observaciones, en verde presenta las capas de la red, en rojo se entregan las tres estimaciones
de la funcién de valor para cada accion discreta, y por tltimo mediante la representacion de
un switch se busca mostrar la idea que esta red escoge cual de las politicas sera utilizada
(Navegacion local o Reaching de posicion).

Manager
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Figura 4.7: Parametrizacion de politica manipulacién maovil.

1 2

Los distintos hiperparametros utilizados se presentan en la tabla[4.3] donde es importante
mencionar que la frecuencia de control debe ser igual a la frecuencia de control menor entre
las sub-politicas. Debido también a las diferencias en las frecuencias de control es que al
realizarse una accion de Reaching son efectuados dos pasos, esto para mantener tanto la
frecuencia de control de Reaching como del manager intactas. Esta restricciéon impuesta se
debe a que se busca que ambas politicas funcionen de forma sincrona, ademés de permitir al
manager poder cambiar entre ellas en el menor tiempo posible.

Parametro Valor
Tasa de aprendizaje 0,001
Factor de descuento gamma 0,99
DQN Tamano de Batch 256
Tamano Replay Buffer 200.000
Control  Frecuencia de control (hz) 5
Precision  pinresh (M) 0,02

Tabla 4.3: Hiperparametros entrenamiento manipulacién moévil.

4.4.3. Entrenamiento

Manteniendo la linea de trabajo en el aprendizaje de los dos sub-tareas, es que el entrena-
miento del manager también es realizado en Gazebo, la diferencia es que al necesitar de todo
el robot no se pueden remover componentes para acelerar la simulaciéon. El entrenamiento
es realizado en un total de 200.000 pasos, donde cada 10.000 pasos son guardados los pesos
para su posterior validacion.
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Con el fin de estudiar la robustez en el proceso de aprendizaje de esta tarea es que cinco
iteraciones independientes son entrenadas, cabe mencionar que en estas cinco iteraciones son
utilizados los mismos pesos para las sub-politicas. Esto se realiza para solamente considerar
al agente administrador como causante de un mejor o peor desempeno.

Una vez realizado el entrenamiento de las cinco iteraciones independientes, son validados
50 episodios a lo largo del entrenamiento, validando cada 10.000 pasos. Los resultados al
promediar los cinco entrenamientos se presentan en la Figura [4.8|

Si bien los graficos no presentan tasas de éxito tan altas comparadas con las dos tareas
estudiadas anteriormente, siguen manteniendo un valor alto lo que da a entender que el
aprendizaje de esta tarea es realizado de forma correcta, pero bien aun hay espacio para
realizar mejoras, ya sea, en la funcion de recompensa como en parametros del entrenamiento.

Al analizar los resultados obtenidos, en primer lugar se puede observar un correcto diseno
con respecto a la funcion de recompensa, ya que al observar las Figuras [1.8a]y [4.8D]se evidencia
que la explotacion de la funcion de recompensa (Valores méas altos) van de la mano con una
subida en la tasa de acierto del agente. Cabe destacar que esto no significa que la funcién de
recompensa funcione a la perfeccion, pero si entrega una idea de que esta funcién es capaz
de guiar al agente a un comportamiento similar al deseado.

Otro ambito interesante a analizar son los resultados expuestos en la Figura [4.8¢, donde
se ve que durante el entrenamiento no ocurrieron colisiones, esto es explicado principalmente
por dos razones: la primera consiste en que al utilizarse la politica ya entrenada de Reaching
de posicion, tal y como se observo en la Seccion [4.3], al final del entrenamiento no existen
auto colisiones de parte de los movimientos del brazo. La segunda razéon consiste en al ser
utilizadas las politicas entrenadas de navegacion, junto al uso del mismo ambiente donde
fueron entrenadas se suma que al considerar que el movimiento del brazo al interior de la zona
de manipulacién no agranda el poligono exterior en gran medida, por lo que si las politicas
obtenidas de navegacion considera un espacio suficiente no deberfan ocurrir colisiones.

Por ultimo, al observar los comportamientos expuestos en las Figuras y , se puede evi-
denciar que el agente aprende rapidamente a no "sobre navegar”ﬁ, pero al observar los pasos
promedios se extrae que la baja en la tasa de acierto se debe a que el comportamiento de
alinearse atin no es aprendido.

5Debido al estado de no retorno, si el agente se acerca demasiado al objetivo el episodio se da por finalizado.
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Capitulo 5

Validaciéon de politicas

Una de las tareas méas importantes a la hora del desarrollo de politicas mediante apren-
dizaje reforzado, consiste en la validacion de estas mismas. Esta validacion permite obtener
métricas de desempeno del comportamiento esperado, por un lado buenas métricas obtenidas
en simulaciéon permiten el continuar con la validacién en el mundo real. Desde otra perspecti-
va las posteriores validaciones en el mundo real entregan una referencia de si fue posible una
buena transferencia de la politica. El presente capitulo se encuentra dividido en dos secciones,
separando de esta forma las validaciones en simulacién con las efectuadas en el mundo real.

La Seccion presenta las métricas de desempeno obtenidas, al evaluar politicas entrena-
das en simulacion. Estas métricas son separadas segtn la tarea desarrollada, junto también a
ser calculadas promediando las tres instancias independientes obtenidas en cada una de ellas.

Posteriormente la Seccion 0.2l son detallados los resultados de la validacion en el mundo
real, donde en primer lugar son presentadas las caracteristicas del ambiente de validacion
utilizado. Luego son presentados los detalles de la validacion fisica de navegacion junto a
sus resultados. A continuacion se presentan los resultados y detalles de la validacion de las
politicas de Reaching de posicion. Luego se entregan las trayectorias obtenidas a la hora
de validar las politicas del administrador (manager). Por ultimo, son presentados algunos
analisis obtenidos al simular un ambiente que hace uso de dimensiones similares al ambiente
utilizado en el mundo real.

5.1. Validacion de politicas en simulaciéon

Con el fin de poseer una métrica mas representativa de los comportamientos aprendidos,
se procede a evaluar 500 episodios para cada uno de los modelos entrenados segin cada
tarea. Es importante destacar que los mismos 500 objetivos son utilizados para cada uno de
los modelos, esto para descartar que alguno de los modelos sea evaluado con ejemplos mas
“simples”.

Los ambientes utilizados para la validaciéon de las tareas de navegacion local y manipula-
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cion movil se componen por el ambiente donde fue realizado el entrenamiento (ver Seccion
, junto a un nuevo ambiente de validaciéon presentado en la Figura El ambiente de
validacion utilizado mantiene las mismas dimensiones de 16 x 16 m, pero cuenta con distintos
obstaculos fijos.

Figura 5.1: Ambiente validaciéon en simulacion.

Una vez evaluados todos las politicas obtenidas, se obtienen las tasas de acierto, pasos
promedios y tasas promedio de término de episodios dependiendo de la tarea para cada una
de las tareas estudiadas. Estos promedios son presentados en las Tablas vy .4

Concepto Ambiente entrenamiento Ambiente validacion
Tasa de acierto 0,984 +0,011 0,806 +0, 089

Tasa de Timeout 0,002 40,003 0,041 +0,027

Tasa de colisiones 0,012 +0,007 0,152 £0,078

Pasos promedios 183,459 429, 260 211,964 £35,572

Tabla 5.1: Evaluacion politicas en simulacion tarea navegacion local.

En primer lugar, al analizar los resultados de la validacion de la tarea de navegacion
local presentados en la Tabla[5.1] se puede evidenciar que al validar en el ambiente donde fue
realizado el entrenamiento se obtiene un buen desempeno, el cual se ve notoriamente reducido
al modificar el ambiente. La baja en las métricas de desempeno pueden ser explicadas por las
diferencias presentes entre los ambientes, donde se destacan las formas de los obstéculos como
también las distancias entre ellos, donde principalmente se produjeron una mayor cantidad
de colisiones.

Posteriormente, una vez obtenidas las métricas de las 5 politicas, es escogido el mejor
resultado en el ambiente de entrenamiento para ser el utilizado tanto en la validacion en el
mundo real, como también el utilizado durante el entrenamiento de la tarea de manipulacion
movil. Las métricas de la mejor politica en el ambiente de entrenamiento es presentado en
la Tabla 5.2 donde también es incluido las métricas de aquella politica en particular en el
ambiente de validacion.
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Concepto Ambiente entrenamiento Ambiente validacion

Tasa de acierto 0,996 0,964
Tasa de Timeout 0,0 0,024
Tasa de colisiones 0,004 0,015
Pasos promedios  147,5 166,894

Tabla 5.2: Evaluacion mejor politica en simulaciéon navegacion local.

Concepto Promedio Mejor
Tasa de acierto 0,898 +0,093 0,974
Tasa de Timeout 0,0973 +£0,094 0,02
Tasa de colisiones 0,0 £0,0 0,0
Tasa de limite espacial 0,004 £0, 006 0,006
Pasos promedios 37,092 +10,688 28,254

Tabla 5.3: Evaluaciéon politicas en simulacion tarea Reaching de posicion.

Los resultados obtenidos al validar las politicas de Reaching de posiciéon presentados en la
Tabla 5.3, muestran que a lo largo de las cinco politicas obtenidas, la presencia de colisiones y
salida del efector de la zona valida son practicamente inexistentes. En los resultados también
son expuestos los resultados de la mejor politica obtenida, ya que es esta la que seréa validada
en el mundo real.

Concepto Ambiente entrenamiento Ambiente validacion
Tasa de acierto 0,908 £0, 050 0,836 £0,056

Tasa de Timeout 0,092 40, 050 0,158 %0, 056

Tasa de colisiones 0,000 40,001 0,007 40,002

Tasa de navegacion sobre posicion objetivo 0,00 40, 00 0,00 40,00

Pasos promedios 155,887 +7,873 162,437+10, 482

Tabla 5.4: Evaluaciéon politicas en simulacién tarea manipulacion movil.

Por ultimo, los resultados obtenidos al validar las politicas de manipulaciéon maévil presen-
tados en la Tabla[5.4] evidencian un comportamiento estable a lo largo de las cinco politicas
en el ambiente de entrenamiento, a la hora de ser evaluados en el ambiente de validacion se
puede evidenciar una baja similar a la reportada en la tarea de navegaciéon local.

5.2. Validacion de politicas en el mundo real

Con la finalidad tanto de obtener una estimaciéon del comportamiento de las politicas en
un ambiente real, como también el validar si las politicas entrenadas son transferibles en el
mundo real, se realizan validaciones para cada una de las politicas. Solamente para el caso de
Reaching se entregan resultados cuantitativos, esto debido a lo controlado que es el ambiente
experimental en esta tarea, para las demas tareas son presentadas curvas de comportamiento
las cuales seran analizadas cualitativamente.
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5.2.1. Caracteristicas del ambiente de validacion

Para el caso de las tareas de navegacion local y manipulacion movil la validacion es rea-
lizada en un ambiente controlado con presencia de obstéculos fijos. El ambiente posee las
dimensiones de 8x5|m|. Cabe destacar que a la hora de evaluar las politicas en el ambiente
real, no se cuenta con un sistema de localizacion externo ideal como el utilizado en simulacion.
Es por lo anterior que la posicion del robot con respecto al ambiente es obtenida mediante
un sistema de localizacion. Siendo mas especificos es utilizada la implementaciéon de AMCL
[58] disponible en las herramientas de navegacion proveidas por ROS [59]. Esta herramienta
hace uso tanto de la odometria del robot, como de la informacion entregada por los lasers
y las diferencias que estés tienen con un mapa previamente realizado. El mapa utilizado se
encuentra en la Figura [5.2] donde se pueden observar los obstéculos fijos y las dimensiones
del ambiente real. El mapa utilizado fue generado haciendo uso de la herramienta de gmaping
[60] también provista en las herramientas de ROS.

Por otro lado, a la hora de evaluar la tarea de Reaching de posicion, los requisitos de
un ambiente varian, ya que, al estar esta tarea definida sin obstaculos que el agente debe
esquivar. Es por esta razéon que el Ginico requisito que posee el ambiente donde se validaré
las politicas de Reaching es poseer suficiente espacio libre, para lograr que el brazo pueda
moverse libremente.

1
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-3 _ i _ |
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Figura 5.2: Mapa obtenido del ambiente de validacion tareas navegacion local y manipulacion
movil.

5.2.2. Navegacion

Para la validacion de las politicas de navegacion en el mundo real, es utilizado el ambiente
mencionado en [5.2.T] en el cual el agente es testeado por 10 episodios. En cada uno de estos
episodios son guardadas las posiciones de cada paso realizada por la politica, con la finalidad
de obtener las trayectorias realizadas.

Las trayectorias obtenidas son presentadas en la figura [5.3 donde cada color indica un
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episodio distinto y el numero indica el extremo donde se encontraba el objetivo. Cabe men-
cionar que de estas 10 trayectorias la trayectoria 7 y 8 fallaron. Por un lado la trayectoria
8 termino bajo la condicion de timeout, esto en parte debido a que el robot se deslocalizo
cercano al objetivo, resultando en los comportamientos erraticos que se pueden evidenciar en
la trayectoria. Por otro lado la trayectoria 7, en el ultimo segmento el agente colisioné con

una de los obstaculos montados en el ambiente.

Trayectorias

0 ) ; 0 1 ) i
_2 - i _2 _ i
g ' |
> 47 J > 47 J
8 ||'! ||'!

—6 - J ~6 - J

-8 - -8
e VT
x [m] x [m]

Figura 5.3: Trayectorias mundo real tarea navegacion local.

Si bien los resultados obtenidos no permiten realizar un anélisis cuantitativo, es posi-
ble evidenciar una correcta transferencia de la politica al mundo real, esto al visualizar las
trayectorias efectuadas por el agente, siendo este capaz de navegar dentro del ambiente.

5.2.3. Reaching de posicion

Debido a como esta formulada esta tarea, y al también asumir que las medidas del estado
actual del brazo entregada por el sistema de control del brazo robético UR-5 son lo suficien-
temente precisas, a la hora de evaluar estas politicas se puede utilizar la misma metodologia

utilizada en simulacion.

Cabe destacar que para evitar auto-colisiones causadas por el movimiento del brazo, debido
a lo riesgoso que es que el brazo colisione consigo mismo. Es que fue implementada una capa
de seguridad adicional, la cual se basa en utilizar los angulos actuales del brazo y predecir
su siguiente configuracion. Esto mediante una extrapolacion lineal utilizando el comando de
velocidad actual, se consideran 10 pasos de control (1 [s]) a la hora de generar la prediccion.
En caso de que la prediccion obtenida resulte ser una auto-colision el comando de velocidad
no es ejecutado y se contabiliza como una colision.

Para la evaluacion es utilizada la politica entrenada que obtuvo las mejores métricas al ser
evaluado en simulacion. Esta politica es evaluada un total de 100 episodios, donde las métricas

43



promediadas se encuentran presentadas en la tabla[5.5] Estos resultados al ser comparada con
los resultados presentados en [5.3], se pueden observar resultados muy similares, a excepcion
del mejor desempeno observado en la tasa de acierto, lo cual es explicado debido a que se
evaluo la mejor de las cinco politicas obtenidas.

Concepto Valor
Tasa de acierto 0,970
Tasa de Timeout 0,03
Tasa de colisiones 0,0
Tasa de limite espacial 0,00
Steps promedios 41,805

Tabla 5.5: Evaluacion politicas en plataforma real tarea Reaching de posicion.

Junto también a las métricas obtenidas se obtuvieron también los comportamientos del
brazo a lo largo de cada episodio, estos son presentados en las figuras [5.4] y 5.5l En estas
figuras se presenta el comportamiento de las 3 componentes de la posicion del efector final del
brazo, medida con respecto al eje principal del robot a lo largo de cada episodio. Se presentan
con lineas punteadas los objetivos de aquellos episodios y en negro una curva que presenta el
error a lo largo de la trayectoria.

Resultados politica de Reaching
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Figura 5.4: Trayectorias de efector final tarea Reaching de posicion.

Es importante destacar que para el caso presentado en la figura[5.5], se presenta un ejemplo
de un episodio fallido por que el agente se quedo sin tiempo. En este ejemplo se puede ver
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que si bien el agente no fue capaz de llegar con la precision necesaria a la posiciéon objetivo
logra mantener una posiciéon relativamente cercana.

Resultados politica de Reaching

- X 0.8
y

-_— 0.7

--=- x_goal
y_goal

---- z_goal

0.30 — Distancia euclideana

o
N
[

o
o
o
N
]

o
wn

Posicion [m]
=]
N
w

Error cartesiano [m]

e
'S
°
i
o

o
w
°
=}
o

0 2 4 6 8 10
Tiempo [s]

Figura 5.5: Ejemplo timeout, tarea: Reaching de posicion.

Por ultimo, al comparar los resultados obtenidos en simulaciéon con los obtenidos en el
mundo real, se verifica que el uso de las herramientas de simulacién de Gazebo en conjunto a
las herramientas oficiales de simulacion del brazo, no difieren en gran medida con la realidad,
logrando que la transferencia de la politica sea practicamente directa.

5.2.4. Manipulaciéon Mévil

Por ultimo son evaluadas las politicas de manipulaciéon moévil en el mundo real, esto se
lleva a cabo en el ambiente descrito en [5.2.1} A la hora de obtener objetivos son utilizadas
dos procedimientos distintos, el primero consiste en simplemente entregarle un posicion 2D
(x,y) en el mapa y el agente obtiene alguna altura aleatoria dentro de los rangos de la
zona de manipulacion, esto resulta en posicion 3D (x,y,z) objetivo en el mapa. El segundo
procedimiento consiste en posicionar un poste en el ambiente, se obtiene la posicién de este
en el mapa (x,y) y es utilizada una altura constante a lo largo de los intentos resultando
en una posicion (x,y,z) fija, dicha posicion es utilizada como objetivo. Este tltimo permite
probar varios intentos con la misma posicién objetivo, como los presentados en las figuras

560y B.6d

Las trayectorias obtenidas son separadas por episodio antes de ser presentadas en la Figura
(.6l A la izquierda se muestran la evoluciéon de la distancia del efector final con la posicion
objetivo, como también de las acciones escogidas. Junto a esta visualizacién se encuentran
también las trayectorias recorridas por el efector final a lo largo de los episodios.
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Figura 5.6: Trayectorias de efector final tarea manipulaciéon movil, casos exitosos.

Al analizar los resultados obtenidos, se puede observar que, el manager es capaz de guiar
al efector final a una posicion objetivo. Pero cabe destacar que el principal problema que
presentan las politicas obtenidas es en la transiciéon de una acciéon de navegaciéon a una accion
de ambos sistemas ya que esta transicion se realiza siempre cercano a los 3 mt. Esto podria
ser explicado debido a que la componente 7ycaching far Presente en la recompensa descrita
en [3.3.4] es la tnica que entrega una desventaja al utilizar el brazo a largas distancias. Si
bien esta componente logra en parte el comportamiento deseado, posee el problema de no
adaptarse y simplemente aprender una condicién con una distancia fija.

Por otro lado también se presentan distintos ejemplos de trayectorias obtenida donde el
sistema falla. Estos resultados son presentados en la figura[5.7] Dentro de las fallas observadas
se lograron evidenciar dos comportamientos. Por un lado se tiene el caso donde la navegacion
falla, presentado en la Figura donde se puede ver que si bien el agente manager decide
utilizar la sub-politica de navegacion este se encuentra atascado en el estado actual, no siendo
capaz de sortear el primer obstaculo. Por el otro lado se tienen representadas en las demas
trayectorias problemas con el manager, donde en la figura se puede observar que el
agente se encuentra haciendo uso exclusivo de las sub-politica de Reaching. Este problema se
cree es debido a un problema de exploracion y muestreo de objetivos durante el aprendizaje
de esta tarea, ya que este comportamiento no es observado a la hora de validar en simulacion
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debido a que es utilizada la misma metodologia a la hora de obtener objetivos.
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Figura 5.7: Trayectorias y distancia del efector final tarea manipulacion movil, casos fallidos.

Una posible soluciéon para el problema de exploraciéon encontrado, consiste en remover
una de las condiciones utilizadas en la metodologia de obtencién de objetivos de navegacion
(ver Seccion [3.1.3)), consistente en la distancia minima de 5 metros con respecto al centro
del ambiente, al remover esta condicién se asegura que el agente si observe casos donde
los objetivos se encuentren a sus espaldas (considerando el eje x del robot) y a distancias
cercanas. Es importante destacar que debido a que el manager inicia con una politica ya
funcional de navegacion local, siempre que un objetivo se encuentre a su espalda el agente
primero se orientara a el E| y luego se acercara, esto ultimo genera que nunca durante el
entrenamiento el agente observe objetivos cercanos a su espalda.

Al igual que en las tareas de navegacion local y Reaching de posicion, es posible evidenciar
una correcta transferencia de las politicas entrenadas en simulacion al mundo real. Pero cabe
destacar que para un correcto desempeno de esta politica es necesario anadir un sistema de
deteccion de objetos, con la finalidad de poder verificar el correcto desempeno a la hora de
acercarse a un objeto fisico.

IEste comportamiento se debe a la componente 7, de la funciéon de recompensa utilizada en la tarea de

manipulacion mévil (Ver Seccion [3.1.4)).
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5.2.5. Simulacién ambiente real

Debido a las diferencias entre las dimensiones de los ambientes utilizados en simulaciéon
(16x16 |m]), con respecto a las dimensiones del ambiente real (8x5 [m]), es que se procedi6 a
utilizar el mapa del ambiente real presentado en la Figura para crear un nuevo ambiente
en simulaciéon que fuera lo més similar al real. El ambiente simulado se presenta en la Figura
.8 donde también es incluido el robot a modo de referencia de las dimensiones.

En este nuevo ambiente de simulacion se vuelve a realizar la validacion de 500 episodios
para cada una de las politicas obtenidas tanto para la tarea de navegacion local, como la
tarea de manipulacion movil. Esta validacion se realiza utilizando un sistema de localizacion
ideal, haciendo uso de las herramientas de simulacién, esto es realizado con el fin de solamente
observar el comportamiento de las politicas en un espacio reducido. Una vez realizada esta
validacion las métricas son promediadas y presentadas en las Tablas [5.6] y 5.7}

Figura 5.8: Simulaciéon de ambiente real.

Concepto Ambiente real simulado
Tasa de acierto 0.722+0,051

Tasa de Timeout  0.059+0,078

Tasa de colisiones 0.21840,091

Pasos promedios  107.663479,046

Tabla 5.6: Evaluacion politicas en ambiente real simulado tarea navegacion local.

En primer lugar al revisar los resultados obtenidos en la tarea de navegaciéon local, se
puede observar un decaimiento atin mayor en la tasa de acierto, este comportamiento puede
ser explicado al revisar la tasa de colisiones obtenidas, la cual es la mas alta a lo largo de
todas las validaciones. La gran tasa de colisiones presente en esta validacion, dan un indicio
de que las diferencias existentes en los espacios libres donde el agente debia navegar entre
los ambientes, demuestran que el agente fue entrenado en un ambiente més simple que el
ambiente donde fue validado en el mundo real. Estos resultados demuestran la importancia
de considerar dentro del diseno del ambiente de entrenamiento, las dimensiones donde es
posible que el agente pueda navegar.
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Concepto Ambiente real simulado

Tasa de acierto 0,554+0, 092
Tasa de Timeout 0,27240, 092
Tasa de colisiones 0,107 +0, 006
Tasa de navegacion sobre posiciéon objetivo 0,06740,014
Pasos promedios 133,608+17, 321

Tabla 5.7: Evaluacion politicas en ambiente real simulado tarea manipulacion moévil.

Finalmente los resultados expuestos en la Tabla[5.7, denotan una gran baja en las métricas
obtenidas en comparacion a los ambientes de validacion, si bien el anélisis efectuado para el
caso de navegacion es extensible a esta tarea, no es la tnica razon del mal comportamiento
reportado. Debe ser considerada no solamente la subida de la tasa de colisiones, si no también
la subida en la tasa de la condicion de Timeout, siendo esto ultimo un punto importante a
considerar, ya que también entrega indicios de un problema de exploraciéon. A diferencia
de los problemas de exploracion presentados en las trayectorias del mundo real, este caso
puede deberse también a lo simple que es el ambiente donde fue entrenada la politica en
comparacion al utilizado en el mundo real.

Ambos resultados expuestos presentan una gran diferencia con las validaciones en los
ambientes utilizados a lo largo de la simulacion, esto sumado a los resultados cualitativos en
el mundo real, indican que si bien se obtienen buenos resultados al transferir las politicas,
estos resultados podrian verse perjudicados por las grandes diferencias en el diseno de los
ambientes. Esto ultimo agrega una componente importante a considerar a considerar en
trabajos futuros, la cual consiste en mejorar el disefio de los espacios libres en los ambientes
donde el agente es entrenado, con la finalidad que este observe casos mas complejos y donde
se requiera una mayor precision en los comandos de velocidad efectuados.
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Capitulo 6

Conclusiones

En el presente trabajo se realizé un estudio del estado del arte relacionado tanto al apren-
dizaje reforzado profundo, como de la tarea de manipulaciéon movil. Por un lado en el ambito
del aprendizaje reforzado se presentaron tanto la formalizacion de los procesos de aprendi-
zaje como también diferentes algoritmos de aprendizaje, parte del actual estado del arte.
Por otro lado fue presentado el estado del arte en la resolucion de la tarea de manipulacion
movil, explicando en que principios se basan los diferentes acercamientos clasicos, introducir
diferentes acercamientos basados en DRL, comentando principalmente la idea general y las
actuales deficiencias.

Posteriormente la problematica a resolver es modelada como un administrador o manager,
separando las principales componentes que participan a la hora de realizar manipulaciéon
movil, siendo estas las tareas de navegacion local y Reaching de posicion. Ambas tareas
consideradas parte del problema de manipulacién mévil son modeladas como un proceso de
aprendizaje reforzado, formalmente definidas y explicadas las diferentes decisiones de diseno,
a la vez la tarea de manipulacién movil es formalmente modelada e introducida como un
planificador que hace uso de las politicas de navegacion local y Reaching de posicion.

Debido a la necesidad de contar con una simulacién del robot para poder realizar un
correcto entrenamiento mediante aprendizaje reforzado, es que fueron utilizadas de forma
exitosa las diversas herramientas de simulaciéon provistas por Gazebo como también reposi-
torios oficiales de simulacién tanto de la base moévil Husky como del brazo robético URS,
sumado a la simulaciéon de los sensores lasers Hokuyo UTM-30LX-EW montados en el ro-
bot, resultando en una correcta implementacion de la simulacién de la plataforma de estudio,
donde pueden ser entrenados diversos algoritmos de aprendizaje reforzado. Debido a que esta
simulacién considera los diversos sensores y actuadores a utilizar se cumple de forma exitosa
el primer objetivo planteado.

Luego son desarrollados e implementados los algoritmos de aprendizaje para cada una
de las tareas propuestas, siguiendo en todos los casos una misma metodologia de entregar
en primer lugar las condiciones episodicas, para luego presentar la parametrizacion de las
politicas utilizadas junto a sus hiperparametros de entrenamiento. Por tltimo, se detallan
consideraciones en el entrenamiento de cada una de las tareas en conjunto a las curvas de
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aprendizaje obtenidas.

Los resultados obtenidos en las diferentes curvas de entrenamiento, validan las implemen-
taciones de los algoritmos de aprendizaje Deep Q-Net [7] y DDPG [42], como también de
las diversas parametrizaciones utilizadas en cada politica. Los resultados obtenidos durante
entrenamiento muestran una convergencia estable a lo largo de las instancias independientes,
como también tasas de acierto superiores al 80 % para todas la tareas, a esto agregado que las
diferentes curvas expuestas demuestran que los agentes aprenden no solamente a no realizar
diversos comportamientos no deseados, si no més bien a converger en politicas capaces de
realizar las tareas planteadas. Todos estos resultados validan el objetivo especifico planteado
de implementacion tanto de algoritmos de aprendizaje, como del disenio de parametrizaciones
y modelado de las diversas tareas.

Posteriormente son validadas las politicas en simulacién, tanto en el ambiente donde fue
entrenado como en un nuevo ambiente nunca antes visto por los agentes, entregando las
diferentes métricas de desempeno obtenidas. Las métricas obtenidas en esta etapa validan
el correcto aprendizaje de las tareas modeladas, donde dentro de los resultados obtenidos
destacan la estabilidad en el desempenio a lo largo de las diferentes politicas entrenadas,
donde incluso al enfrentarse a un ambiente desconocido se logran mantener tasas de acierto
altas. Estos resultados logran cumplir con uno de los objetivos planteados correspondientes
a la generacion de ambientes de entrenamiento y validacion que resulten ser desafiantes para
el agente.

Luego se da paso a las validaciones fisicas de todas las politicas entrenadas. Si bien los
resultados presentados en la plataforma fisica para las tareas de navegacion local y manipu-
lacion movil son cualitativos, logran validar que el uso de herramientas de simulacion fisica
orientada a robética, resultan ttiles a la hora del desarrollo de algoritmos de aprendizaje re-
forzado. Esto sumado a los buenos resultados obtenidos en la validacion fisica de las politicas
de Reaching de posicion, donde fue superado el reality gap debido a una correcta simulacion
de los diversos componentes del robot. Estas validaciones cumplen con otro de los objetivos
propuestos en este trabajo, consistente en la validacion de politicas entrenadas en simulacion
en el mundo real.

Los resultados obtenidos en la validacion fisica de la tarea de manipulaciéon moévil, logran
perfilar la metodologia aplicada como una alternativa interesante a la hora de resolver la tarea
de manipulacién moévil, donde incluso cabe mencionar que esta metodologia no requiere que
las sub-tareas sean aprendidas mediante RL, dando espacio a utilizar enfoques clasicos a la
hora de resolver alguna o todas las sub-tareas intrinsecas en la tarea global a resolver.

A grandes rasgos los resultados obtenidos en el mundo real evidencian una correcta trans-
ferencia de las politicas obtenidas, pero indican un problema de exploraciéon durante el entre-
namiento, este problema de exploracién puede ser explicado por los amplios espacios que se
tienen en el ambiente donde fue entrenado, como también debido a condiciones impuestas a
la hora del muestreo de objetivo. Para los problemas de exploracion son propuestas diferentes
posibles soluciones, las cuales son: remover la condicién de distancia impuesta en el muestreo
de objetivos de manipulaciéon movil, y el rediseno del ambiente donde es entrenado el agente,
considerando en este rediseno la aplicaciéon final donde se busca que el robot se desempene,
ya que esto determina ciertas caracteristicas tales como los espacios libres disponibles.
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Finalmente es posible concluir que si bien los resultados obtenidos estan lejos de ser per-
fectos, se cumplio el objetivo general propuesto, consistente en la obtencion de una aplicacion
funcional basada completamente en aprendizaje reforzado que sea capaz de llevar a un efec-
tor a una posicion 3D deseada en el mapa, aplicacion la cual fue entrenada en simulacién y
posteriormente probada en el mundo real.

6.1. Trabajo Futuro

Al analizar los resultados obtenidos en la validacién de las politicas de manipulaciéon movil,
el primer paso a realizar consiste en la re-iteracion del entrenamiento pero considerando
distintas condiciones episddicas con el objetivo de evitar las fallas encontradas.

Debido a los resultados prometedores obtenidos mediante la metodologia propuesta, se
abre una nuevo foco de estudio a la hora de resolver la problemética de manipulacion movil,
donde atin existe un amplio desarrollo a realizar, tanto en la funciones de recompensa como
en las observaciones del agente administrador, como también en la prueba de esta metodo-
logia en otros sistemas roboticos con diferentes caracteristicas a las poseidas por el conjunto

AMTC _husky.

Al considerar los resultados obtenidos al simular el ambiente real utilizado, demuestran
que se debe considerar un ambiente diferente para realizar el entrenamiento. Los lineamientos
propuestos para realizar esta tarea de re-diseno del ambiente consisten, en primer lugar
en definir el tipo de aplicaciéon donde se busca que el robot se desenvuelva, ya que esta
caracteristica entrega las dimensiones donde es esperado que el robot navegue. Una vez
obtenidas estas dimensiones se propone a disenar un ambiente donde existan pasillos o cruces
que cumplan estas restricciones de espacio.

Una componente importante a considerar a la hora de manipular objetos, es que estos
poseen ciertas orientaciones donde un gripper es capaz de sostenerlo. Esta restriccion se
traduce en una modificacion en la tarea de Reaching de posicion a una tarea de Reaching de
pose, lo cual agrega la complejidad del alineamiento del efector con respecto a la orientacion
de la pose. Es por esto que un paso natural a la hora manipular objetos consiste en la
implementacion y entrenamiento de la tarea mencionada, considerando también su inclusion
en la arquitectura de alto nivel desarrollada.

Otra de las deficiencias encontradas en la formulacién consiste en la no capacidad de la
politica de Reaching de evadir colisiones externas. Es por esto que otro desarrollo futuro a
realizar consiste en el entrenamiento de esta tarea considerando que el brazo no solamente
puede colisionar consigo mismo, si no también con diversos obstéculos en el ambiente.

Por tltimo también nace la necesidad de contar con un sistema dedicado al reconocimiento
de objetos, como de puntos de grasping para la obtenciéon de los objetivos de manipulacion
movil. Todo esto para no depender de la precision en la localizacion del robot en un mapa,
si no de una referencia local del objeto con respecto al robot, tal y como son formuladas las
diversas observaciones.

02



Bibliografia

1]

2l

3]

4]

[5]

6]

17l

8]

19]

F. Leiva and J. Ruiz-del Solar, “Robust rl-based map-less local planning: Using 2d point
clouds as observations,” IEEFE Robotics and Automation Letters, vol. 5, no. 4, pp. 5787—
5794, 2020.

R. S. Sutton and A. G. Barto, Reinforcement Learning: An Introduction. Cambridge,
MA, USA: A Bradford Book, 2018.

H. Zhang, Q. Sheng, Y. Sun, X. Sheng, Z. Xiong, and X. Zhu, “A novel coordinated
motion planner based on capability map for autonomous mobile manipulator,”
Robotics and Autonomous Systems, vol. 129, p. 103554, 2020. [Online|. Available:
https://doi.org/10.1016/j.robot.2020.103554

IEEE-RAS, “About ras,” 2021. [Online|. Available: https://www.ieee-ras.org/about-ras

IEEE-RAS Technical-committee Mobile Manipulation [Online/, available: https://www.
ieee-ras.org/mobile-manipulation.

D. Silver, A. Huang, C. J. Maddison, A. Guez, L. Sifre, G. van den Driessche,
J. Schrittwieser, I. Antonoglou, V. Panneershelvam, M. Lanctot, S. Dieleman, D. Grewe,
J. Nham, N. Kalchbrenner, 1. Sutskever, T. Lillicrap, M. Leach, K. Kavukcuoglu,
T. Graepel, and D. Hassabis, “Mastering the game of go with deep neural
networks and tree search,” Nature, vol. 529, pp. 484-503, 2016. [Online|. Available:
http://www.nature.com /nature/journal /v529/n7587 /full /nature16961.html

V. Mnih, K. Kavukcuoglu, D. Silver, A. A. Rusu, J. Veness, M. G. Bellemare, A. Graves,
M. Riedmiller, A. K. Fidjeland, G. Ostrovski, S. Petersen, C. Beattie, A. Sadik, I. An-
tonoglou, H. King, D. Kumaran, D. Wierstra, S. Legg, and D. Hassabis, “Human-level
control through deep reinforcement learning,” Nature, vol. 518, no. 7540, pp. 529-533,
2015.

M. Pfeiffer, M. Schaeuble, J. Nieto, R. Siegwart, and C. Cadena, “From perception to
decision: A data-driven approach to end-to-end motion planning for autonomous ground

robots,” Proceedings - IEEE International Conference on Robotics and Automation, pp.
1527-1533, 2017.

[. Popov, N. M. O. Heess, T. P. Lillicrap, R. Hafner, G. Barth-Maron, M. Vecerik,
T. Lampe, Y. Tassa, T. Erez, and M. A. Riedmiller, “Data-efficient deep reinforcement

23


https://doi.org/10.1016/j.robot.2020.103554
https://www.ieee-ras.org/about-ras
https://www.ieee-ras.org/mobile-manipulation
https://www.ieee-ras.org/mobile-manipulation
http://www.nature.com/nature/journal/v529/n7587/full/nature16961.html

[10]

[11]

[12]

[13]

[14]

[15]

[16]

[17]

[18]

[19]

[20]

[21]

learning for dexterous manipulation,” ArXiv, vol. abs/1704.03073, 2017.

J. Hwangbo, J. Lee, A. Dosovitskiy, D. Bellicoso, V. Tsounis, V. Koltun, and M. Hutter,
“Learning agile and dynamic motor skills for legged robots,” Science Robotics, vol. 4,
no. 26, pp. 1-14, 2019.

Melonee Wise, M. Ferguson, D. King, E. Diehr, and D. Dymesich, “Fetch & Freight:
Standard Platforms for Service Robot Applications,” Workshop on Autonomous Mobile
Service Robots, held at the 2016 International Joint Conference on Artificial Intelligence,
pp. 2-7, 2016. |Online|. Available: http://fetchrobotics.com /research/

IEEE Robots Human Support Robot(HSR) [Online/, available: https://robots.ieee.org/
robots/hsr/.

IEEE Spectrum Fx-Googler’s Startup Comes Out of Stealth With Beautifully Simple, Cle-
ver Robot Design. [Online/, available: https://spectrum.ieee.org/automaton /robotics/
home-robots/hello-robots-stretch-mobile-manipulator.

R. E. Andersen, E. B. Hansen, D. Cerny, S. Madsen, B. Pulendralingam, S. Bggh, and
D. Chrysostomou, “Integration of a Skill-based Collaborative Mobile Robot in a Smart

Cyber-physical Environment,” Procedia Manufacturing, vol. 11, no. June, pp. 114-123,
2017. [Online]. Available: http://dx.doi.org/10.1016/j.promfg.2017.07.209

S. Thakar, L. Fang, B. Shah, and S. Gupta, “Towards Time-Optimal Trajectory Plan-
ning for Pick-and-Transport Operation with a Mobile Manipulator,” IEEE International
Conference on Automation Science and Engineering, vol. 2018-Augus, pp. 981-987, 2018.

A. Triondo, E. Lazkano, L. Susperregi, J. Urain, A. Fernandez, and J. Molina, “Pick and
place operations in logistics using a mobile manipulator controlled with deep reinforce-
ment learning,” Applied Sciences (Switzerland), vol. 9, no. 2, 2019.

A. Jain and C. C. Kemp, “EL-E: An assistive mobile manipulator that autonomously
fetches objects from flat surfaces,” Autonomous Robots, vol. 28, no. 1, pp. 45—64, 2010.

M. Ciocarlie, K. Hsiao, A. Leeper, and D. Gossow, “Mobile manipulation through an
assistive home robot,” IEEFE International Conference on Intelligent Robots and Systems,
pp. 5313-5320, 2012.

G. B. Avanzini, A. M. Zanchettin, and P. Rocco, “Constraint-based Model Predictive
Control for holonomic mobile manipulators,” IEEE International Conference on Intelli-
gent Robots and Systems, vol. 2015-December, no. i, pp. 1473-1479, 2015.

R. Ancona, “Redundancy modelling and resolution for robotic mobile manipulators:
a general approach,” Advanced Robotics, vol. 31, no. 13, pp. 706-715, 2017. [Online].
Available: https://doi.org/10.1080/01691864.2017.1326842

M. V. Minniti, F. Farshidian, R. Grandia, and M. Hutter, “Whole-Body MPC for a
Dynamically Stable Mobile Manipulator,” IEEE Robotics and Automation Letters, vol. 4,
no. 4, pp. 3687-3694, 2019.

o4


http://fetchrobotics.com/research/
https://robots.ieee.org/robots/hsr/
https://robots.ieee.org/robots/hsr/
https://spectrum.ieee.org/automaton/robotics/home-robots/hello-robots-stretch-mobile-manipulator
https://spectrum.ieee.org/automaton/robotics/home-robots/hello-robots-stretch-mobile-manipulator
http://dx.doi.org/10.1016/j.promfg.2017.07.209
https://doi.org/10.1080/01691864.2017.1326842

22|

23]

[24]

[25]

26]

[27]

28]

29]

[30]

[31]

32|

[33]

[34]

J. Mahler, M. Matl, V. Satish, M. Danielczuk, B. DeRose, S. McKinley, and K. Goldberg,
“Learning ambidextrous robot grasping policies,” Science Robotics, vol. 4, no. 26, 2019.

I. Sarantopoulos, M. Kiatos, Z. Doulgeri, and S. Malassiotis, “Split Deep Q-Learning for
Robust Object Singulation,” 2019. [Online]. Available: http://arxiv.org/abs/1909.08105

C. Wang, Q. Zhang, Q. Tian, S. Li, X. Wang, D. Lane, Y. Petillot, and S. Wang, “Lear-
ning mobile manipulation through deep reinforcement learning,” Sensors (Switzerland),
vol. 20, no. 3, pp. 1-18, 2020.

C. Li, F. Xia, R. Martin-Martin, and S. Savarese, “HRL4IN: Hierarchical Reinforcement
Learning for Interactive Navigation with Mobile Manipulators,” no. CoRL, 2019.
[Online|. Available: http://arxiv.org/abs/1910.11432

J. Kindle, F. Furrer, T. Novkovic, J. J. Chung, R. Siegwart, and J. Nieto, “Whole-Body
Control of a Mobile Manipulator using End-to-End Reinforcement Learning,” no. June,
2020. [Online|. Available: http://arxiv.org/abs/2003.02637

M. Pfeiffer, S. Shukla, M. Turchetta, C. Cadena, A. Krause, R. Siegwart, and J. Nieto,
“Reinforced Imitation: Sample Efficient Deep Reinforcement Learning for Mapless Na-
vigation by Leveraging Prior Demonstrations,” IEEE Robotics and Automation Letters,
vol. 3, no. 4, pp. 4423-4430, 2018.

K. Lobos-Tsunekawa, F. Leiva, and J. Ruiz-Del-Solar, “ Visual navigation for biped huma-
noid robots using deep reinforcement learning,” IEEFE Robotics and Automation Letters,
vol. 3, no. 4, pp. 3247-3254, 2018.

K. Yokoyama and K. Morioka, “Autonomous Mobile Robot with Simple Navigation
System Based on Deep Reinforcement Learning and a Monocular Camera,” Proceedings
of the 2020 IEEE/SICE International Symposium on System Integration, SII 2020, pp.
525-530, 2020.

K. Zhu and T. Zhang, “Deep reinforcement learning based mobile robot navigation: A
review,” Tsinghua Science and Technology, vol. 26, no. 5, pp. 674-691, 2021.

W. Cannon Lewis, M. Moll, and L. E. Kavraki, “How Much Do Unstated Problem
Constraints Limit Deep Robotic Reinforcement Learning?” arXiv, 2019.

A. Rupam Mahmood, D. Korenkevych, B. J. Komer, and J. Bergstra, “Setting up a
reinforcement learning task with a real-world robot,” in 2018 IEEE/RSJ International
Conference on Intelligent Robots and Systems (IROS), 2018, pp. 4635-4640.

M. Plappert, M. Andrychowicz, A. Ray, B. McGrew, B. Baker, G. Powell, J. Schneider,
J. Tobin, M. Chociej, P. Welinder, V. Kumar, and W. Zaremba, “Multi-goal reinforce-
ment learning: Challenging robotics environments and request for research,” arXiv, pp.
1-16, 2018.

C. Robotics, “Husky ugv - outdoor field research robot by clearpath,” 2021. [Online].
Available: https://clearpathrobotics.com /husky-unmanned-ground-vehicle-robot /

95


http://arxiv.org/abs/1909.08105
http://arxiv.org/abs/1910.11432
http://arxiv.org/abs/2003.02637
https://clearpathrobotics.com/husky-unmanned-ground-vehicle-robot/

[35]

[36]

[37]

[38]

[39]

[40]

|41]

42]

[43]

|44]

[45]

[46]

[47]

|48

[49]

U. Robots, “Urb collaborative robot arm,” 2021. [Online|]. Available: https:
/ /www.universal-robots.com /products/urb-robot /

Husky unmanned ground vehicle robot, Manipulator Package [Online], available: https:
/ /clearpathrobotics.com /husky-unmanned-ground-vehicle-robot.

R. A. Howard, Dynamic Programming and Markov Processes. Cambridge, MA: MIT
Press, 1960.

T. Jaakkola, S. Singh, and M. Jordan, “Reinforcement learning algorithm for partially
observable markov decision problems,” Advances in Neural Information Processing Sys-
tems, vol. 7, 11 1999.

C. J. C. H. Watkins, “Learning from delayed rewards. PhD thesis,” 19809.

V. Mnih, K. Kavukcuoglu, D. Silver, A. Graves, I. Antonoglou, D. Wierstra, and
M. Riedmiller, “Playing Atari with Deep Reinforcement Learning,” pp. 1-9, 2013.
[Online|. Available: http://arxiv.org/abs/1312.5602

L.-J. Lin, “Reinforcement learning for robots using neural networks,” Ph.D. dissertation,
USA, 1992, uMI Order No. GAX93-22750.

T. P. Lillicrap, J. J. Hunt, A. Pritzel, N. Heess, T. Erez, Y. Tassa, D. Silver, and
D. Wierstra, “Continuous control with deep reinforcement learning,” jth International

Conference on Learning Representations, ICLR 2016 - Conference Track Proceedings,
2016.

F. Burget, “BI 2 RRT *: An Efficient Sampling-Based Path Planning Framework for
Task-Constrained Mobile Manipulation.”

G. Oriolo and C. Mongillo, “Motion planning for mobile manipulators along given end-
effector paths,” Proceedings - IEEE International Conference on Robotics and Automa-
tion, vol. 2005, no. April, pp. 2154-2160, 2005.

J. Schulman, F. Wolski, P. Dhariwal, A. Radford, and O. Klimov, “Proximal policy
optimization algorithms,” 2017.

P. Corke, Robotics, Vision and Control: Fundamental Algorithms in MATLAB, 1st ed.
Springer Publishing Company, Incorporated, 2013.

M. Andrychowicz, F. Wolski, A. Ray, J. Schneider, R. Fong, P. Welinder, B. McGrew,
J. Tobin, P. Abbeel, and W. Zaremba, “Hindsight experience replay,” Advances in Neural
Information Processing Systems, vol. 2017-Decem, no. Nips, pp. 5049-5059, 2017.

S. Luo, H. Kasaei, and L. Schomaker, “Accelerating Reinforcement Learning for Reaching
Using Continuous Curriculum Learning,” Proceedings of the International Joint Confe-
rence on Neural Networks, no. February, 2020.

A. R. Mahmood, D. Korenkevych, G. Vasan, W. Ma, and J. Bergstra, “Benchmarking

26


https://www.universal-robots.com/products/ur5-robot/
https://www.universal-robots.com/products/ur5-robot/
https://clearpathrobotics.com/husky-unmanned-ground-vehicle-robot
https://clearpathrobotics.com/husky-unmanned-ground-vehicle-robot
http://arxiv.org/abs/1312.5602

[50]

[51]

[52]

[53]

[54]

[55]
[56]

[57]

[58]

[59]

[60]

Reinforcement Learning Algorithms on Real-World Robots,” no. CoRL, pp. 1-31, 2018.
[Online|. Available: http://arxiv.org/abs/1809.07731

J. Duan, S. E. Li, Y. Guan, Q. Sun, and B. Cheng, “Hierarchical reinforcement lear-
ning for self-driving decision-making without reliance on labelled driving data,” IET
Intelligent Transport Systems, vol. 14, no. 5, pp. 297-305, 2020.

O. S. R. Foundation, “Gazebo,” 2021. |Online|. Available: http://gazebosim.org/

“Pioneer 3 operations manual,” 2006. [Online|. Available: https://www.inf.ufrgs.br/
“prestes/Courses/Robotics/manual _pioneer.pdf

O. AI, “Open ai a toolkit for developing and comparing reinforcement learning
algorithms.” 2020. [Online|. Available: https://gym.openai.com/

S. Chitta, E. Marder-Eppstein, W. Meeussen, V. Pradeep, A. Rodriguez Tsou-
roukdissian, J. Bohren, D. Coleman, B. Magyar, G. Raiola, M. Liidtke, and
E. Fernandez Perdomo, “ros control: A generic and simple control framework
for ros” The Journal of Open Source Software, 2017. [Online|. Available:
http://www.theoj.org/joss-papers/joss.00456 /10.21105.joss.00456.pdf

“husky gazebo,” 2020. [Online|. Available: http://wiki.ros.org/husky gazebo
“ur_gazebo,” 2020. [Online|. Available: http://wiki.ros.org/ur gazebo

C. R. Qi, H. Su, K. Mo, and L. J. Guibas, “PointNet: Deep learning on point sets for
3D classification and segmentation,” Proceedings - 30th IEEE Conference on Computer
Vision and Pattern Recognition, CVPR 2017, vol. 2017-Janua, pp. 77-85, 2017.

D. Fox, W. Burgard, F. Dellaert, and S. Thrun, “Monte Carlo Localization: efficient po-
sition estimation for mobile robots,” Proceedings of the National Conference on Artificial
Intelligence, no. Handschin 1970, pp. 343-349, 1999.

B. P. Gerkey, “Amcl,” 2020. [Online|. Available: http://wiki.ros.org/amcl

——, “gmapping,” 2019. [Online|. Available: http://wiki.ros.org/gmapping

27


http://arxiv.org/abs/1809.07731
http://gazebosim.org/
https://www.inf.ufrgs.br/~prestes/Courses/Robotics/manual_pioneer.pdf
https://www.inf.ufrgs.br/~prestes/Courses/Robotics/manual_pioneer.pdf
https://gym.openai.com/
http://www.theoj.org/joss-papers/joss.00456/10.21105.joss.00456.pdf
http://wiki.ros.org/husky_gazebo
http://wiki.ros.org/ur_gazebo
http://wiki.ros.org/amcl
http://wiki.ros.org/gmapping

	Introducción
	Antecedentes generales
	Manipuladores móviles autónomos
	Aprendizaje Reforzado en robótica

	Motivación
	Definición del problema
	Oportunidad

	Objetivos
	Objetivo general
	Objetivos específicos

	Estructura de la Memoria

	Marco teórico y estado del arte
	Aprendizaje reforzado
	Proceso de decisión de Markov
	Q-Learning

	Aprendizaje reforzado profundo
	Deep Q-Networks (DQN)
	Deep Deterministic Policy Gradient (DDPG)

	Estado del arte en manipulación móvil
	Planificadores basados en muestreo
	Control Predictivo
	Propuestas basadas en DRL

	Navegación basada en DRL
	Reaching de posición basado en DRL

	Formulación del problema
	Navegación local
	Espacio de acciones
	Espacio de observaciones
	Ambiente de entrenamiento
	Función de recompensa

	Reaching de posición
	Espacio de Acciones
	Espacio de observaciones
	Ambiente de entrenamiento
	Función de recompensa

	Manipulación móvil
	Espacio de acciones
	Espacio de observaciones
	Ambiente de entrenamiento
	Función de recompensa


	Entrenamiento y evaluación del sistema
	Simulación plataforma robótica
	Navegación local
	Condiciones episódicas de entrenamiento
	Parametrización de políticas
	Entrenamiento

	Reaching de posición
	Condiciones episódicas
	Parametrización de políticas
	Entrenamiento

	Manipulación móvil
	Condiciones episódicas
	Parametrización de políticas
	Entrenamiento


	Validación de políticas
	Validación de políticas en simulación
	Validación de políticas en el mundo real
	Características del ambiente de validación
	Navegación
	Reaching de posición
	Manipulación Móvil
	Simulación ambiente real


	Conclusiones
	Trabajo Futuro

	Bibliografía

