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EXCAVACION AUTONOMA CON LHD UTILIZANDO APRENDIZAJE REFORZADO
PROFUNDO

La transicién hacia una mineria subterrdnea cada vez mas profunda requiere automatizar la ma-
quinaria para poder operar en condiciones demasiado peligrosas para operadores humanos. Este
trabajo aborda el problema de excavacion de material con maquinas Load Haul Dump (LHD) me-
diante el uso de aprendizaje reforzado profundo. El controlador es entrenado utilizando el algoritmo
DDPG, tnicamente en simulacion y sin demostraciones previas ejecutadas por expertos. El disefio
de la recompensa busca incentivar al agente a cargar la mayor cantidad de material evitando el
resbalamiento de las ruedas. Se propone una simulacién de bajo costo computacional basada en un
modelo analitico, que calcula las fuerzas ejercidas sobre el balde durante un carguio, para entrenar
al agente. Multiples experimentos en el mundo real muestran que la politica aprendida alcanza re-
sultados iguales o mejores en cantidad de material cargado y resbalamiento de ruedas, comparado
con carguios realizados por teleoperacion y un algoritmo experto. Ademads, los resultados muestran
que el disefio del sistema y la simulacion utilizada proveen al agente de robustez frente a perturba-
ciones en observaciones del ambiente y a cambios en la granulometria del material.
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Capitulo 1

Introduccion

1.1. Motivacion

La demanda global por metales ha aumentado estos ultimos afios debido a factores como el
crecimiento constante de la poblacion y la transicién a una economia mundial de bajo consumo de
carbono [1, 2]. Este aumento en la demanda de metales, junto al agotamiento de los yacimientos
superficiales y la busqueda de una mineria con menor impacto ambiental, son factores que im-
pulsan a la mineria hacia yacimientos subterraneos cada vez mds profundos [3]]. Extraer material
de yacimientos mds profundos genera un mayor riesgo para el personal que trabaja en terreno. El
riesgo proviene principalmente de que se trabaja en lugares aislados y de dificil acceso, con ma-
quinaria de gran tamafio en espacios reducidos y en ambientes con alta concentracidn de particulas
suspendidas en el aire y gases resultantes de combustion [4].

Un Load-Haul-Dump (LHD) es un vehiculo disefiado para transporte de material utilizado en la
mayoria de las minas subterraneas a nivel global [5]. La Figura|l.1|[6] muestra un LHD utilizado en
la mineria. Son similares a los cargadores frontales utilizados en superficie pero con adaptaciones
especificas para funcionar bajo tierra y tienen tres principales modos de operacion: presencial, re-
moto y auténomo. La operacién presencial corresponde a que el LHD es operado por un conductor
ubicado dentro de la maquina. La operacion remota corresponde a que el LHD es operado por un
conductor ubicado fuera de la maquina, generalmente en una sala de operaciones donde tiene los
controles y vision del entorno del LHD mediante multiples cimaras montadas en la mdquina. La
operacion auténoma corresponde a que el LHD es controlado por un programa especializado sin la
intervencion de una persona.

El disefo de cada parte del LHD estd enfocado hacia la productividad y pensado para transportar
material principalmente en cortas distancias, por lo que el ciclo de carga y descarga debe ser tomado
en cuenta al momento de desplegar estas maquinas. En comparacion con los cargadores frontales,
los LHDs estédn disefiados para tener un perfil mas largo, angosto y de baja altura, lo que complejiza
la maniobrabilidad pero permite aumentar la capacidad del balde [S]. Un LHD tiene tres partes
principales las cuales se pueden visualizar en la Figura [[.2] (adaptada de [7]]): (i) el chasis trasero,
(ii) el chasis delantero y (iii) el brazo que sostiene el balde. En el chasis trasero van montados la
mayoria de los componentes del LHD como el motor, la transmision, eje trasero de ruedas y la



Figura 1.1: Maquina LHD modelo R2900G producida por Caterpillar.

cabina del piloto. El chasis frontal sostiene el eje delantero de ruedas y el brazo hidraulico que
sostiene el balde. Ambas partes estdn conectadas con una articulacion hidréulica.

Chasis delantero

Figura 1.2: Diagrama de un LHD, adaptado de [7].

Como se detalla en [S]], la mantencion de las ruedas de un LHD representa generalmente hasta
el 20 % de los costos operacionales de la maquina. Las ruedas estdn pensadas para tener un tiempo
de vida de alrededor de 1000 horas. Este tiempo de vida se ve principalmente determinado por el
desgaste que sufren los neumaticos durante la operacion, el cual proviene principalmente del exceso
de derrape y por pasar sobre rocas que generan cortes en el neumadtico. Se utilizan neumaéticos
macizos ya que permiten la reparacion de los surcos superficiales y asi mantener una mejor traccion
durante la operacion. Los LHDs cuentan ademads con traccion en las cuatro ruedas.

El control del balde es realizado mediante dos cilindros hidraulicos que controlan respectiva-
mente el volteo y el levante. El brazo tiene una configuracion de pantdgrafo, por lo que al levantar
el brazo, el dngulo de volteo se mantiene constante siempre y cuando no se acciones el volteo.
Levantar y voltear el balde hacia arriba mientras se tiene la pala dentro de la pila es una técnica
utilizada para aumentar la traccion de las ruedas y evitar el resbalamiento. Otra técnica para evitar
el derrape es bajar la velocidad hasta que todas las ruedas dejen de derrapar, pero esta disminuye el
momentum de la maquina y podria perjudicar el penetramiento en el punto de extraccion.

Existen tanto LHDs eléctricos como LHDs con motores de combustion interna (normalmente
motores diesel), estos tltimos siendo los mas utilizados en la industria. Aquellos LHDs con motores



diesel son utilizados cuando las distancias de acarreo necesitan ser mayores, puesto que brindan
una mejor autonomia. Debido a que son utilizados principalmente en la mineria subterranea (i.e.
en espacios cerrados), los LHDs deben contar con una gran cantidad de elementos para tratar los
gases de escape de la mdquina y el lugar de trabajo debe seguir multiples normas para mantener
la seguridad de los operadores (e.g. el espacio debe ser ventilado, ciertos gases no deben superar
limites de seguridad).

Los LHDs y cargadores frontales tienen un ciclo de operacion comunmente llamado V-cycle
(8, 9l], ilustrado en la Figural.3| Este nombre proviene de la trayectoria realizada por una maquina
al ir hacia un punto de extraccién, cargar material y luego depositarlo en una zona objetivo (e.g.
camion de transporte, cinta transportadora). El ciclo de operacion de un LHD puede ser divido en
las siguiente etapas principales:

. Navegar al punto de extraccion.

. Analizar el punto de extraccion y escoger de donde excavar material.

1
2
3. Ataca el punto de extraccion y excavar material.
4. Navegar a la zona objetivo.

5

. Depositar el material en el objetivo final.

PUNTO DE

ZONA
OBJETIVO

Figura 1.3: V-cycle de carguio con LHD.

La distancia de acarreo que debe realizar el LHD durante el ciclo de carguio determina el ta-
mafio del balde [35]. Para realizar trayectos mas largos, el tamafio del balde se puede incrementar
acordemente. No obstante, aumentar la distancia a recorrer aumenta los costos de operacién princi-
palmente debido al desgaste de los neumaticos y al uso de combustible. Este balance entre distancia
y tamafio del balde es uno de los principales factores que determinan las caracteristicas del LHD a
utilizar.

Para Chile, la mineria es un pilar fundamental de su economia, representando el 13,6 % del PIB
del pais [[10]]. Chile es uno de los principales actores dentro de la produccién mundial de cobre,
siendo el mayor productor y exportador del mundo. Ademads, ocho de las veinte minas de cobre
mas grandes del mundo estdn ubicadas en Chile [11]. Entre ellas estd Chuquicamata, una de las
principales minas de cobre del pais que comenzé una transicion hacia la mineria subterrdnea [12],



y el Teniente que es “el yacimiento de cobre subterrdneo mds grande del planeta” [13]]. Por lo tanto,
todos los avances en tecnologias y procesos mineros son relevantes para el pais y su economia.

La operacioén auténoma responde tanto a la necesidad de suplir la creciente demanda al incre-
mentar la productividad, como a la necesidad de mantener la seguridad de los trabajadores. Ademas,
la automatizacion de procesos y equipos mineros es una de las soluciones para alcanzar la mineria
integrada e inteligente, como es indicado en [[14]]. Esta puede ser aplicada en cualquier etapa de la
cadena de valor de la mineria, debido al alto nivel tecnoldgico implementado en las diferentes par-
tes del proceso. Miltiples empresas lideres en el rubro de produccidén de maquinaria minera ofrecen
maquinas con algun tipo de automatizacion [[15, 116,17, 18, 119]]. A pesar de esto, la industria minera
es considerada de los rubros con menor nivel de digitalizacion en la industria [20].

En el dltimo tiempo, ha habido un fuerte desarrollo de nuevos métodos y algoritmos basados
en inteligencia artificial y aprendizaje de mdquinas, impulsado por el avance en tecnologias que
permiten el procesamiento de una mayor cantidad de datos, produciendo asi algoritmos mas po-
tentes. Estos nuevos sistemas son alternativas atractivas para abordar la automatizacién debido a
su potencial de superar a los sistemas tradicionales, que necesitan de conocimiento experto para la
configuracién de sus parametros.

El aprendizaje reforzado o reinforcement learning (RL) es una rama del aprendizaje de maqui-
nas que se enfoca en entrenar agentes que interactiian con un ambiente con el fin de maximizar una
funcién de recompensa. La funcidn de recompensa esta disefiada para guiar al agente hacia un com-
portamiento adecuado. Una ventaja de esta metodologia es que no necesita conocimiento experto
para la generacidon de demostraciones debido a que el agente explora para llegar a una solucién. Se
tienen como ejemplo algunas soluciones basadas en RL que han resuelto exitosamente problemas
en distintos campos de estudio, tales como la manipulacién [21]], navegacion [22] o su aplicacion
en juegos como el Go [23].

Se necesita generalmente una gran cantidad de interacciones entre el agente y el ambiente du-
rante el entrenamiento para llegar a una politica capaz de resolver la tarea adecuadamente. Ademas,
si se entrena al agente en el mundo real, las interacciones pueden poner en riesgo tanto al agente
como su entorno, debido a la necesidad de ejecutar acciones exploratorias durante el entrenamien-
to. Con esto, el entrenamiento en el mundo real es poco practico para la mayoria de los casos y
generalmente se usan simuladores para entrenar los agentes. Si bien el uso de simuladores permite
acelerar el entrenamiento, estas experiencias adquiridas en el simulador son diferentes a las expe-
riencias adquiridas en la realidad, generando asi el problema del reality-gap. Esta brecha puede
ocurrir cuando la dindmica de las interacciones simuladas entre el ambiente y el agente difiere de
las interacciones reales, o cuando existen diferencias entre las observaciones y acciones entre el
mundo real y el ambiente simulado.

Si bien el problema de cargar autbnomamente utilizando agentes RL ha sido abordado en el
pasado (e.g. [24, 25, 126]), estos trabajos o estdn enfocados en otra maquinaria como los cargadores
frontales o retroexcavadoras, o solo se hacen pruebas en ambientes simulados. En este contexto,
este trabajo busca aportar al problema de carguio auténomo utilizando RL, mediante la creacién
de un agente capaz de controlar un LHD para excavar material desde un punto de extraccién. La
simulacion de la interaccion entre maquinaria y material es especialmente dificil debido a las dis-
tintas dindmicas involucradas, por lo que evaluar distintos métodos de simulacion de interacciones
es importante para la literatura. Ademads, el agente propuesto es evaluado extensivamente en el
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mundo real para determinar si es que el reality-gap fue superado exitosamente y evaluar como se
desempefia comparado con excavacion teleoperada y sistemas de control tradicionales.

1.2. Hipotesis

Este trabajo aborda la siguiente hipétesis:

Utilizando aprendizaje reforzado profundo, se puede entrenar una politica robusta capaz de
excavar material con un LHD desde un punto de extraccion, tanto en simulacion como en la reali-
dad, con un desempeinio similar a la excavacion mediante teleoperacion o a la excavacion mediante
sistemas autonomos disefiados por expertos.

1.3. Alcance

El problema de excavacion de material ha sido reducido a extraer material desde un punto de ex-
traccion ubicado frente a la maquina. Como se mencion6 anteriormente, todo el proceso de carguio
de material incluye otra fases previas como el navegar hasta el punto de extraccidn y posicionarse
frente a la pila, y fases posteriores como depositar el material en un punto objetivo. Todas estas
fases son omitidas en este trabajo puesto que solo se aborda la fase de excavacion.

Para realizar las pruebas experimentales en el mundo real, se utilizan un LHD y un punto de
extraccion, ambos a escala y disefiados para funcionar en conjunto. Tanto el LHD como el punto
de extraccion son simulados para entrenar la politica con aprendizaje reforzado.

1.4. Objetivos

1.4.1. Objetivo general

El objetivo general de este trabajo es resolver el problema de excavacion autonoma con un LHD
desde puntos de extraccién mediante el uso de aprendizaje reforzado. Esto consiste en el disefio,
implementacién y validacion de las soluciones tanto en un entorno simulado como real. Debido a
que las soluciones deben ser desplegadas en el mundo real, los supuestos considerados para entrenar
el agente en simulacion, en particular aquellos referentes a los sensores y capacidad de computo,
deberan apegarse a la realidad.

1.4.2. Objetivos especificos

Se establecen los siguientes objetivos especificos para cumplir con el objetivo general anterior
y verificar la hipétesis de este trabajo:

* Efectuar una revision de la literatura sobre aprendizaje reforzado profundo y excavacion
autébnoma de material enfocado en LHDs.

* Formular e implementar un sistema de excavacion auténoma de material basado en aprendi-
zaje reforzado profundo.



 Validar experimentalmente que los sistemas desarrollados puedan excavar material tanto en
simulacién como en el mundo real y comparar su desempefio con otros sistemas disponibles.

1.5. Estructura de la tesis

Este trabajo se estructura de la siguiente forma:

* En el Capitulo 3| se presentan los antecedentes relacionados con este campo de estudio. Se
introducen distintas metodologias de control, tanto clasicas como basadas en aprendizaje de
maquinas para el control de LHDs. Ademads, se presentan algunas metodologias de simula-
cién para la interaccion entre la maquina y el material.

* En el Capitulo [2] se presentan los distintos antecedentes generales necesarios para abordar
los contenidos de este trabajo, particularmente las maquinas LHD y su funcionamiento, los
procesos de decision de Markov, el aprendizaje reforzado profundo y el modelo utilizado
para la simulacién de material.

* En el Capitulo4se presenta el disefio e implementacion de un sistema de excavacion auténo-
ma para maquinas LHD basado en aprendizaje reforzado profundo.

* En el Capitulo [5se presentan los resultados obtenidos, tanto en simulacién como en la reali-
dad, en los carguios ejecutados con el sistema propuesto en este trabajo.

* En el Capitulo [6]se revisan y analizan los distintos resultados obtenidos.

* En el Capitulo[/|se presentan las conclusiones derivadas del trabajo realizado y se entregan
posibles direcciones para trabajos futuros.



Capitulo 2

Marco teorico

La interaccion entre la maquina y la pila de material durante la excavacién es modelada co-
mo un proceso de decision de Markov. Esta formulacion permite disefiar una solucién basada en
aprendizaje reforzado para entrenar la politica que realiza de forma auténoma la excavacion. En
esta seccion, se introduce en primer lugar los procesos de decision de Markov, para luego describir
su implementacion en una solucidn basada en aprendizaje reforzado profundo.

2.1. Procesos de decision de Markov

Los procesos de decisiéon de Markov (Markov Decision Processes (MDP) [27]) son procesos
estocdsticos que tienen la propiedad de Markov, descrita por la Ecuacién (2.1). Un proceso es-
tocastico con esta propiedad implica que es un proceso sin memoria, es decir, cada estado solo
depende del estado anterior. Los MDP son una extension de las cadenas de Markov. Tanto el espa-
cio de estados, como el tiempo pueden ser descritos de forma continua o discreta dependiendo del
problema abordado.

PX =z, 4| X =2, X =2p_1,.... X =20) = P(X = 2,11|X = z,) 2.1
Un MDP se define por la tupla (S, .A, 7, ), en donde cada componente corresponde a:

* S es el conjunto de estados que puede tener el proceso.

A es el conjunto de acciones que se puede en el proceso.

T (s,a,s’) es la funcion de transicion de estados.

r(s,a) es la funcién de recompensa.

Como se detalla en [28]], los MDPs permiten formular matematicamente el problema de apren-
der a partir de interacciones para lograr un objetivo. Aquello que toma las decisiones y aprende
una politica se define como el agente. Aquello con lo que el agente interactia se define como el
ambiente. Considerando un MDP, el ciclo de interaccion entre el agente y el ambiente se desarrolla
con el agente observando un estado s; en el cual se ejecuta la accién a4, lo que lleva al agente a un
siguiente estado s, siguiendo la funcién de transicién de estados 7 (s, a, s') y recibe la recom-
pensa r; entregada por la funcién de recompensa (s, a). La Figura (adaptada de [28]]) muestra
la dindmica de la interaccion entre el agente y el ambiente.
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Figura 2.1: Interaccion Agente-Ambiente en un MDP (adaptado de [28]]).

La funcién de transicion de estados determina la dindmica de la interaccion entre el agente y el
ambiente. Esta funcién define la probabilidad de pasar a un estado s’ desde un estado s dado que
se toma la accion a. La Ecuacion (2.2)) define la funcidn de transicion de estados para un MDP.

T(s,a,8) =p(si1 = §|s = s,a;, = a) (2.2)

La funcion de recompensa determina la recompensa esperada para cada transicion de estados.
Esta funcién entrega un valor segtn el estado actual del ambiente s; y la accién ejecutada por el
agente a;. La Ecuacion (2.3)) define la funcién de recompensa para un MDP.

r(s,a) = Elry|s; = s, 8 = a] (2.3)

El agente no siempre puede observar la totalidad del estado del ambiente, por lo que observa
estados incompletos o con informacion ruidosa. Esto transforma el proceso a un MDP parcialmente
observable (Partially Observable Markov Decision Problem (POMDP)). Un POMDP se define por
latupla (S, A, T,r,$,O), en donde cada componente corresponde a:

* (S, A, T,r)esel MDP.
* () es el conjunto de observaciones que se obtienen del proceso.

* O(5,a,0) es la funcién de observacion.

La funcién de observacion determina la probabilidad de obtener una observacion o dado que el
agente tomo una accion a y llegé al estado s'. La Ecuacion (2.4]) define la funcion de observacion
para un MDP.

O(s',a,0) = p(oyy1 = 0lsir1 = §',a, = a) (2.4)

2.2. Aprendizaje reforzado

El aprendizaje reforzado es una de las tres principales lineas de desarrollo del aprendizaje de
maquinas, los otros dos siendo el aprendizaje supervisado y el aprendizaje no supervisado. El apren-
dizaje reforzado es una metodologia para resolver problemas de toma de decisiones secuenciales,
los cuales son modelados generalmente mediante un MDP. De esta forma, el agente final va a inter-
actuar con el ambiente ejecutando una accién a; determinada por una politica 7(a,|s;) (abreviada



como 7) y percibir una recompensa 7;. El objetivo principal del aprendizaje reforzado es apren-
der la politica m que maximice el valor acumulado de las recompensas obtenidas durante varias
interacciones.

Por un lado, cuando la interaccién agente-ambiente tiene estados terminales bien definidos, es
decir, existe un estado final en que la tarea se da por finalizada, la interaccidn se caracteriza como
“episddica”. Debido a la existencia de un estado final para la tarea, la interaccion agente-ambiente
es acotada temporalmente por un tiempo 7' < oo, por lo que el retorno puede ser definido como la
suma de las recompensas obtenidas desde un instante de tiempo ¢, definido también por la Ecuacién
@.5).

Gy =71+ 11+ Tepo + o F rgr (2.5)

Por otro lado, cuando la interaccion agente-ambiente no tiene estados terminales bien definidos,
es decir, el episodio terminal ocurre en un tiempo 7' = oo, la Ecuacién (2.5) podria divergir. Para
solucionar esto, se agrega un factor de descuento v € [0, 1] a las recompensas obtenidas en cada
instante de tiempo para definir un retorno descontado. Este retorno descontado se define como la
suma de las recompensas descontadas a partir de cierto instante de tiempo ¢, definido también por
la Ecuacién (2.6).

o0

t = Z 71€7‘t+k =T+ Y1 + 727"t+2 + .. (2.6)
k=0

El factor de descuento v permite controlar el horizonte sobre el cudl se evalua el retorno en cada
iteracion. Cuando se utiliza un factor de descuento -y tal que v = 1 se tiene el mismo caso que la
Ecuacién (2.3) y se considera que se le da una importancia equivalente a todas las recompensas
obtenidas durante la interaccién. Cuando se utiliza un factor de descuento «y tal que 0 < v < 1,
segin el valor utilizado de v, se puede controlar la importancia de las recompensas obtenidas.
Es decir, si el valor de v es cercano a 0, se fomentard el aprendizaje de acciones que generen
mayores recompensas en el corto plazo, mientras que si el valor de v es cercano a 1, se fomentara
el aprendizaje de acciones que generen mayores recompensas en el largo plazo.

La interaccién completa entre el agente y el ambiente se define como trayectoria 7, esto co-
rresponde a todos los pares de estados percibidos por el agente y todas las acciones ejecutadas por
el agente. Debido a que la interaccion estd modelada como un MDP, el cual tiene una funcién de
transicion de estados que entrega la probabilidad de pasar de un estado a otro al ejecutar cierta
accion, la probabilidad de que el agente recorra una trayectoria que inicia en un estado s; (deter-
minado por una funcioén de probabilidades py) y que termina en un instante de tiempo 7 queda
definida por la Ecuacién (2.7).

T
Pr(S1, 01, 82,02, ..., ST, a1) = pr(s Hﬂ' ar|s¢)p(Ses1|se, ar) 2.7
t=1

Finalmente, y como descrito anteriormente, la Ecuacién (2.8)) define el objetivo principal del
aprendizaje reforzado, aprender una politica m que maximice el retorno esperado obtenido a lo
largo de las trayectorias que recorre en su interaccion con el ambiente, determinadas por p, (7).

Jre(m) = Erp s Zv r(st, a) (2.8)



2.2.1. Funciones de valor

Existen dos funciones de valor que permiten evaluar cuin beneficiosa son las trayectorias me-
diante el retorno que recibe el agente. La primera corresponde a la funcién de valor V7™ (s) y la
segunda corresponde a la funcién de valor del par estado-accion Q7 (s, a).

La funcién de valor V™ (s) entrega el valor esperado del retorno al recorrer trayectorias deter-
minadas por la funcién p,(7), siguiendo la politica 7 y partiendo desde un estado s. Esto permite
evaluar cudn bueno es para un agente estar en el estado s ya que va a tener que actuar segun la
politica 7. La Ecuacién define la funcién de valor V7 (s).

T
VT (5) = Brpopr) | D7 7 (St10s arin) |51 = s (2.9)

k=0

La funcién de valor del par estado-accion Q™ (s, a) entrega el valor esperado del retorno al
recorrer trayectorias determinadas por la funcién p,(7), siguiendo la politica 7, partiendo desde un
estado s y ejecutando como primera accion a. Esto permite evaluar cudn bueno es para un agente
estar en el estado s y ejecutar la accion a. La Ecuacion define la funcién del par estado-accion

Q" (s,a).

T

Qﬂ-(sa a) = ETthfr(Tt) kar(st+k7 atJrk) St = 8,4t = a (210)
k=0

En el caso de la funcién del valor par estado-accion, todas las acciones salvo la primera son
determinadas por la politica 7. De esta forma, una vez realizada la primera accion, el resto de valor
se determina con la funcién de valor presentada en la Ecuacién (2.9)), por lo que se puede expresar
la funcion Q7 (s, a) en funcién de V7 (s), como se muestra en la Ecuacién 2.11).

Q™ (s,a) =7(s,a) + Egpsr)sa) V(") (2.11)

De forma similar, si se considera que la funcién de valor VV™(s) es equivalente a evaluar la
funcidén de valor del par estado-accion para todas las acciones que ejecutaria la politica, se puede
escribir la funciéon V7 (s) en funcién de Q7 (s, a), como se muestra en la Ecuacion (2.12).

Vr(s) = Equn(a)s) Q" (s, ) (2.12)

Las Ecuaciones (2.11) y (2.12) permiten escribir ambas funciones de valor mediante relaciones
de recurrencia, generando asi las ecuaciones (2.13)) y (2.14)). Estas nuevas ecuaciones son denomi-
nadas ecuaciones de Bellman.

VW(S) = Ea,\,ﬁ(a|s) [T’(S, a) + 7E5/~p(31|57a)vw(8/)] (2.13)

QW(Sa a) = T(Sv (Z) + ’yEs’Np(s’|s,a)Ea’~7r(a/|s’)QW(Sla Cl,) (214)

Para saber si es que una politica 7 es mejor que una politica 7’ se evalda qué politica entregue
. . . ’ . L. .
un mejor retorno esperado, es decir, si V™(s) > V™ (s) entonces se tiene que la politica 7 es mejor
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que la politica 7. Una politica 6ptima 7* a un problema de aprendizaje reforzado es aquella que
maximiza la Ecuacion (2.8)) presentada anteriormente, la cual también maximiza las funciones de
valor V™ (s) y Q™ (s, a). Las funciones de valor 6ptimas estdn definidas en las Ecuaciones (2.13) y
(2.16).

V*(s) = meéjc [7(s,a) + VEgrop(s/js.a)V(5')] (2.15)
Q* (57 a) = T(Sa a) + Y mé“i( Es’Np(s/|s,a)Q* (Sla CL/) (216)
a’'e

2.2.2. Algoritmos de aprendizaje reforzado

Existen multiples algoritmos de aprendizaje reforzado y cada uno con multiples configuraciones,
por lo que su seleccion es parte importante al momento de resolver el problema. En cierto casos,
hay algoritmos que son incompatibles con ciertas tareas debido a los espacios de estados o acciones.

Si bien no existe una taxonomia definida para clasificar los distintos algoritmos de aprendizaje
reforzado, existen ciertas caracteristicas generales que permiten clasificar los distintos algoritmos.
La caracteristica principal para clasificar algoritmos de aprendizaje reforzado corresponde a si es
que son Model-Based o Model-Free.

Un algoritmo que tiene acceso al modelo del ambiente o que lo puede aprender se denomina
Model-Based. El modelo del ambiente es una funcion que predice el estado siguiente del agente
y podria predecir la recompensa recibida al cambiar de estado. Cuando el agente tiene acceso al
modelo del ambiente, mediante la prediccion de estados futuros y recompensas puede estimar cudl
va a ser la mejor accion a realizar y asi llegar a una politica 6ptima para el ambiente. De esta forma,
el agente al momento de realizar una accidn, con el modelo del ambiente puede determinar cuél
va a ser la accion Optima antes de ejecutarla. El principal problema es que no siempre se tiene
acceso a un modelo perfecto del ambiente, por lo este debe ser aprendido a partir de multiples
interacciones agente-ambiente. El proceso de aprender el ambiente requiere de una gran cantidad
de interacciones para obtener un modelo cercano al real y asi llegar a una politica capaz de des-
empefiarse correctamente en el ambiente real. Ademads, durante el proceso de entrenamiento, se
puede introducir un sesgo al modelo del ambiente que luego imposibilita al agente de funcionar en
el ambiente real debido a que aprendi6 a resolver la tarea en un ambiente distinto. La familia de
algoritmos Model-Based no tiene categorias faciles a definir que permitan clasificar los algoritmos,
por lo que se entregan algunos ejemplos de algoritmos [29} 130, 31} 132} 33, 34].

Un algoritmo que no usa o aprende un modelo del ambiente se denomina Model-Free. Debido a
que no tienen conocimiento sobre el ambiente, generalmente los algoritmos Model-Free requieren
una mayor cantidad de interacciones para llegar a una politica capaz de resolver el problema. La
familia de algoritmos Model-Free tiene tres subcategorias. La primera subcategoria corresponde
a algoritmos que buscan los pardmetros 6 Optimos para la politica 7 a través de la optimizacién
de Jgrr(mg). En estos casos, se debe asumir que la politica es diferenciable con respecto a sus
pardmetros para poder actualizarlos mediante el gradiente ascendente determinado por V.Jgy (7).
Los algoritmos presentados en [35, 36] son ejemplos de esta familia de algoritmos. La segunda
subcategoria de algoritmos corresponde a algoritmos que buscan pardmetros 6 para las funciones de
valor V7 (s) y Q (s, a), también llamadas V-function y Q-function respectivamente, utilizando las
ecuaciones y (2.16)). Al obtener la funcién de valor 6ptima, el agente ejecuta las acciones que
maximicen el retorno de la funcién de valor. Los algoritmos presentados en [37,138]] son ejemplos de
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esta familia de algoritmos. Existen algoritmos que utilizan ambas estrategias, entrenar una politica
y las funciones de valor, los cuales son denominados Actor-Critico, como por ejemplo [39, 40].

Adicionalmente, los algoritmos de aprendizaje reforzado pueden ser distinguidos como algorit-
mos on-policy u algoritmos off-policy. Los algoritmos on-policy, como por ejemplo el algoritmo
policy iteration, buscan mejorar la politica actual la cual también es utilizada para determinar las
acciones a ejecutar, como por ejemplo el algoritmo policy iteration. Mientras que los algoritmos
off-policy, como por ejemplo el algoritmo g-learning, utilizan una politica para estimar las funcio-
nes de valor y otra politica para seleccionar qué acciones ejecutar, las cuales se van a actualizando
a distintas frecuencias.

Finalmente, la forma de entrenar los algoritmos de aprendizaje reforzado también puede ser
clasificada en tres categorias: online RL, offline RL y una combinacion de ambas formas. La ca-
tegoria online RL corresponde a entrenar los agentes interactuando directamente con el ambiente,
como se muestra en la Figura Mientras que el offline RL corresponde a entrenar los agentes
utilizando una base de datos de distintas interacciones con el ambiente obtenidas previamente. La
ultima categoria corresponde a una mezcla de las dos formas de entrenamiento, en donde se utiliza
inicialmente una base de datos de interacciones para entrenar al agente y luego se refina la politica
aprendida interactuando con el ambiente. Tanto el online RL y offline RL han sido exitosamente
utilizados en distintos dmbitos (e.g. [39, 140, 41,42, 43]]).

2.2.3. Aprendizaje reforzado profundo

El aprendizaje reforzado profundo (Deep Reinforcement Learning, DRL) es la combinacion del
aprendizaje profundo (Deep Learning, DL) y el aprendizaje reforzado. La introduccién de elemen-
tos del mundo del aprendizaje profundo ha permitido al aprendizaje reforzado progresar significa-
tivamente en el tltimo tiempo logrando asi resolver tareas complejas, tanto en simulacién como en
el mundo real, tales como tareas de navegacion, manipulacion u otras tareas relacionadas a dreas
externas a la robdtica como el procesamiento de lenguaje (e.g. [44,'45,146]). En la siguiente seccidn,
se introduce el DRL junto con algunas de sus caracteristicas y el algoritmo DDPG.

El aprendizaje reforzado clésico (sin uno de apoximadores funcionales o tabular) asocia una ac-
cion 6ptima a cada estado para resolver el problema, mediante la exploracion de estados y el anélisis
del retorno para cada uno de ellos. No obstante, el desempefio de estos algoritmos disminuye con
el crecimiento del espacio de acciones y estados, llegando a ser inviable para ciertos casos cuando
la cardinalidad es muy alta. Esto ocurre debido a que se vuelve imposible la exploracion de todos
los estados y la cantidad de informacién (pares estado-accion Optima) a almacenar es demasiada.

Para superar este problema, los algoritmos de DRL utilizan redes neuronales como aproxima-
dores funcionales de distintos componentes del algoritmo y asi poder resolver problemas con alta
cardinalidad de espacios de estados o acciones. Distintas redes neuronales pueden ser utilizadas,
siendo las mds comunes las redes neuronales feed-forward y variaciones de esta tales como las
redes neuronales convolucionales y las redes neuronales recurrentes. Estas redes permiten mapear
una entrada x a una salida y mediante la funcién f tal que y = f(x,6), en donde 6 son los parame-
tros de la red. Las redes pueden ser utilizadas para aproximar distintas partes del algoritmo DRL,
como el modelo del ambiente, la politica o las funciones de valor entre otras.

La seleccion de la red neuronal para entrenar un agente DRL depende directamente de las ca-
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racteristicas del problema a solucionar. Las redes neuronales feed-forward son la formulacién mds
basica de las redes neuronales como aproximadores funcionales y pueden ser utilizadas en cual-
quier problema de DRL. Las redes neuronales convolucionales son ttiles para casos en que las
entradas contienen imégenes, debido a que se aprovechan de informacion intrinseca de las image-
nes como la relacion entre pixeles contiguos. Las redes neuronales recurrentes son ttiles para casos
en que las entradas tienen alguna relacion temporal entre datos, como las series de tiempo.

Deep Deterministic Policy Gradient (DDPG)

Deep Deterministic Policy Gradient es un algoritmo propuesto por Lillicrap et al. [39]. Es un
algoritmo del tipo actor-critico que busca aprender tanto una Q-function como una politica. Su
diseno estd fuertemente vinculado al algoritmo de Q-Learning propuesto en [47]. A continuacién
se detallan algunas de las caracteristicas claves del algoritmo DDPG y su funcionamiento para
resolver tareas de aprendizaje reforzado.

El algoritmo DDPG aprende simultdneamente una politica Optima y una Q-function. La principal
motivaciéon de combinar ambos aprendizajes es que si se conoce la Q-function 6ptima Q*(s, a),
entonces en cualquier estado se puede encontrar la accion optima a*(s) que maximiza la funcién
de valor resolviendo a*(s) = arg max,. 4 Q*(s, a). El aproximador de la Q-function Qy(s, a) es el
critico del algoritmo mientras que el aproximador de la politica p4(s) (determinista) es el actor del
algoritmo.

El algoritmo DDPG solo puede ser utilizado para ambientes con espacios de acciones conti-
nuos debido al método utilizado para calcular méx,c 4 Qy(s, a). Cuando el espacio de acciones es
continuo, se asume que la funcién QQ*(s, a) es diferenciable con respecto a la accion a. Luego, los
parametros de s, (s) pueden ser aprendidos mediante métodos de busqueda basados en gradientes
y se utiliza p4(s) para aproximar max,e 4 Qo(S, a) como méax,ca Qo(s, pg(s)). Se utiliza ji,(s)
para calcular la funcién de valor puesto que tiene un menor costo computacional a ejecutar una
optimizacion de la funcién en cada paso de tiempo.

La actualizacién de los pardmetros de QQy(s, a) utiliza la Ecuacién de Bellman éptima (2.16)
para definir la funcion de pérdida Mean-Squared Bellman Error (MSBE) definida por la Ecuacion
(2.17) que busca que se satisfaga la ecuacién de Bellman (2.14).

L(0) = E(s.a)mpn (s.0) |:<Q0(3, a) — (r+vQa(s, a’))>2] (2.17)

Hay dos componentes importantes para el célculo de en el caso de DDPG, el replay buffer
y las target networks. El replay buffer es un arreglo circular finito D el cual almacena las experien-
cias del agente que luego son utilizadas para entrenar las redes. Es un arreglo circular puesto que
al alcanzar el nimero maximo de experiencias, las mas antiguas se reemplazan por nuevas expe-
riencias. Debido a esto, el tamafio del replay buffer es importante: si es muy grande, almacena
experiencias obsoletas que ralentizan el aprendizaje de una politica 6ptima; si es muy pequeiio,
existe la posibilidad de un sobreajuste a las nuevas experiencias lo que destruye el aprendizaje (e.g.
catastrophic forgetting [48]]).

La Ecuacién (2.17) permite calcular el error con respecto al objetivo y = r + vQq(s, ).
El problema principal de este objetivo es que también depende de los pardmetros que se buscan
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aprender, lo que genera una inestabilidad durante el entrenamiento. Para resolver esto, se crea una
copia Qy,,,,(s,a) de Qy(s,a) denominada target network. Ambos conjuntos de pardmetros 0,
y 6 son actualizados aplicando un promedio mévil exponencial para copiar los parametros de una
red a la otra. Ademas de la targer network de la funcién de valor, se crea una copia pig,,,, de
[ty que genera una target network para la politica. El promedio moévil exponencial aplicado esta
definido por la Ecuacién (2.18), en donde el pardmetro p € [0, 1] es el factor de suavizado, ¢ y
Yrarg TEpresentan los pardmetros de una funcion y su copia objetivo respectivamente.

wtarg < pwtarg + (1 - P)¢ (218)

Este algoritmo es considerado off-policy debido a que el replay buffer contiene experiencias
antiguas que son obtenidas con una politica anterior. Estas experiencias antiguas se pueden utilizar
debido a que por definicion, la Q-function éptima satisface la ecuacion de Bellman 6ptima para
todas las transiciones posibles. Ademas, la exploracion de distintos estados se promueve mediante
el uso de ruido de exploracién N (es un proceso aleatorio) el cual se agrega a la politica.

Especificamente para DDPG, al aplicar ambas estrategias de replay buffers y target networks,
la funcién de pérdida utilizada para encontrar los pardmetros 6ptimos de la Q-function se define
por la Ecuacion (2.19), en donde la tupla (s, a,r, s’) corresponde a experiencias extraidas desde el
replay buffer.

2
L(0) = Eqeur,s)n [(Q@(s, @) = (1 +7Qu.., (5 u@aTg(s’)))) ] (2.19)

La actualizacién de los pardmetros de fi5(s) se basa en maximizar el retorno esperado para la
funcién de valor Qy(s, a). Se utiliza el gradiente del retorno esperado con respecto a los parametros
de la politica para encontrar los pardmetros éptimos. Esto queda definido por la Ecuacion (2.20).

Vs (¢) & E(s0,r,5)~0 [V Qo(S, 115 (5))]

(2.20)
= E(s,a,r,5)~D [V¢Q9(S7 a) |a=u¢(8)v¢ﬂ¢(5)]

El resumen del algoritmo de DDPG se muestra a continuacién en el Algoritmo I}

En este capitulo se introdujeron los procesos de decision de Markov junto con el aprendizaje
reforzado y su rama de aprendizaje reforzado profundo. En este trabajo, se utiliza el algoritmo
DDPG para entrenar un agente de forma online.
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Algoritmo 1: Deep Deterministic Policy Gradient

Inicializar Qy(s,a) y pe(s) con pesos 'y ¢

Inicializar Qg,,,,(5,@) Y H¢rar, (S) CON PESOS Orarg Y Drarg

Copiar pardmetros de redes principales a redes objetivos Oyqrg < 0y Grarg < @
Inicializar replay buffer D

while episodio= 1,M do

end

Inicializar proceso aleatorio N para ruido de exploracién
Obtener primer estado s;
while 1= 1,7 do

Elegir a; = piy(s:) + N

Ejecutar accion a;, observar r; y ;41

Guardar experiencia (s, a;, ¢, S¢+1) en D

Muestrear un minibatch de N transiciones (s;, a;,7;,5;+1) € D

Calcula "
ular y; = . .
T+ VQ0uarg (5j415 Hary (Sj+1)) 81841 NO es estado terminal

Actualizar Qp(s, a) minimizando el costo L(f) = + Zj.vzl(Qg(s, a) —y;)?

Actualizar ji,(s) maximizando J(¢) = + Zjvzl Qo(S;, 1s(55))
Actualizar target networks:

Orarg < p0 + (1 = p)1arg

Dtarg < P + (1 = p)Prarg

si s;41 es estado terminal

end
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Capitulo 3

Estado del arte

La automatizacion de maquinas LHD ha sido abordada en la literatura mediante multiples méto-
dos de control, tanto clasicos como con incorporacién de inteligencia artificial y redes neuronales.
En la siguiente seccion, se consideran también aquellos estudios que trabajan con cargadores fron-
tales (también referidos como wheel loaders o WL) o cargadores skid steer (también referidos
como skeed steer loaders o SSL) debido a que la forma de excavacion es similar a la de un LHD.
En primer lugar, se analiza la literatura referente a técnicas cldsicas de control, sin la incorporacion
de inteligencia artificial. Luego, se analiza la literatura referente a metodologias de carguio que
utilicen inteligencia artificial y finalmente se analiza la literatura sobre metodologias de simulacion
de la interaccién entre miquina y material.

Como se indica en [49], la operacion de maquinaria disefiada para carguio de material tiene dos
condiciones principales sobre su ciclo de funcionamiento: deben operar de forma segura para todos
los trabajadores involucrados y deben tener un rendimiento adecuado con el fin de que su funcio-
namiento sea un aporte. La condicién de seguridad es mds importante que aquella de rendimiento.
Para la condicion de seguridad hay dos factores principales. El primer factor es el resbalamiento
de las ruedas durante el carguio, debido a que genera la pérdida de control de la maquina y ademas
produce un desgaste acelerado del neumatico, lo que aumenta los costos de mantencion. El segundo
factor es la deteccion de colisiones y evasion de obstaculos, para evitar que la maquina colisione
contra muros u otra maquinaria trabajando en el mismo entorno. Para medir el rendimiento del pro-
ceso de excavacion se tienen varias métricas tales como el factor de llenado del balde, la eficiencia
de combustible y la duracion del ciclo de operacion. Por ultimo, [49] indica que el modelamiento
de la interaccion entre el balde y el material son considerablemente complejas y que un modelo
fidedigno adn no es alcanzado.

3.1. Automatizacion de la excavacion de material

3.1.1. Metodologias clasicas de automatizacion

Una de las metodologias basicas para el carguio autonomo es el control de posicién del bal-
de dentro de la pila para seguir trayectorias disefladas para cargar material. Estas trayectorias son
disenadas en base a conocimiento previo sobre las condiciones del punto de extraccién y sobre es-
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trategias adecuadas para excavar material desde dicho punto de extraccion. Estas metodologias en
general tienen como dificultad que se vuelve imposible asegurar el seguimiento preciso de la trayec-
toria durante el carguio, especialmente en casos de roca fragmentada debido a la alta variabilidad
de la granulometria del material a cargar. Recientes trabajos en esta area (e.g. [50, 51}, 52, 53, 154])
buscan optimizar las trayectorias de carguio mediante el uso de simuladores o datos reales, con el
fin de mejorar aspectos como el consumo energético y la cantidad de material extraido.

Para superar el problema del seguimiento de trayectoria, una de las propuestas en la literatura
es ajustar la trayectoria en tiempo real basado en la resistencia generada por la pila. Para el caso de
los LHDs o cargadores frontales, el uso de controladores de admitancia es la eleccion mas popular.
Un controlador de admitancia se describe como un controlador que observa fuerza y entrega movi-
miento. En [53]] se propone que un controlador de admitancia lograria superar la deficiencias que
presenta el control de trayectorias puro. Ademads, entregan un ejemplo de como disefiar un controla-
dor de admitancia, utilizando datos extraidos de carguios realizados por conductores profesionales.
En [56] se propone un controlador de admitancia, el cual es probado en un cargador frontal con
capacidad de 1 tonelada y un LHD con capacidad de 14 toneladas. El controlador descrito tiene
como entrada al sistema la fuerza ejercida por la pila de material sobre el balde y entrega comandos
de velocidad para los distintos actuadores. En dicho trabajo, el proceso de excavacion se divide en
tres etapas: (i) Entrada, que corresponde a enterrar el balde dentro de la pila; (i1) Excavacion, que
corresponde a llenar el balde; (iii) Retirada, que corresponde a retroceder y retirar el balde de la
pila. Se describe ademds un cuarto estado que corresponde a cuando la maquina esta atorada y no
puede seguir con el carguio. El controlador de admitancia es utilizado en el estado de excavacion, el
cual controla la velocidad del actuador de volteo observando las fuerzas que percibe el actuador de
levante. En las dos médquinas en las que fue probado el controlador, se obtuvo un mejor desempefio
comparado con un operador experto. El uso del controlador basado en admitancia redujo el tiem-
po de ejecucion y aumento la cantidad de material cargado, no obstante, aument6 el esfuerzo que
hacia la maquina durante el carguio. Dicho trabajo también logra evidenciar que un controlador di-
senado para excavar con LHDs puede ser usado para excavar con cargadores frontales y viceversa,
con sus respectivas modificaciones para que funcione en la otra maquina. El trabajo de [S7] es una
extension del trabajo propuesto por [S6] en donde se prueban distintas combinaciones de pardme-
tros para el controlador de admitancia y propone un algoritmo para encontrar automaticamente los
parametros adecuados para excavar. De forma similar, en [58] se propone otro método para en-
contrar pardimetros adecuados para el controlador. Sin embargo, en todos los casos anteriores, se
requieren multiples ciclos de carguio para encontrar los pardmetros Optimos. En [59] se propone
encontrar los pardmetros 6ptimos mediante el uso de simuladores para asi evitar la necesidad de
utilizar equipamiento en el mundo real y acelerar el proceso.

En [60], se proponen modelos de regresion lineal para predecir el desplazamiento de los cilin-
dros hidraulicos de levante y volteo del balde durante un carguio. Para el entrenamiento del modelo,
se usaron datos extraidos de multiples carguios realizados por un conductor profesional utilizando
un cargador frontal modelo Volvo L110G, en dos puntos de extraccion con distintos tipos de ma-
terial, el primero compuesto principalmente de grava gruesa y el segundo de rocas fragmentadas.
Los modelos obtenidos en dicho trabajo logran captar la dindmica del ciclo de excavacion pero los
autores indican que tienen varias falencias. Por un lado, las soluciones basadas solamente en datos
extraidos de conductores expertos tienen el problema de ser sesgadas, debido a que la calidad del
controlador depende de la cantidad de condiciones diferentes de donde se extrajeron los datos. Por
otro lado, estas soluciones no incluyen variables que ajusten el control hacia una rutina de exca-
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vacion que tenga en cuenta requerimientos tales como la cantidad de material cargado, el tiempo
de ejecucion o la energia gastada durante la maniobra. Consecuentemente, en [60] se propone que
una solucién basada en RL podria ser adecuada para este tipo de problemas. Se propone que una
recompensa adecuada para el agente tenga un término de valor positivo alto relacionado a la can-
tidad de material cargado y términos pequefios de valor negativo relacionados al resbalamiento,
estancamiento de la mdquina, gasto de energia y duracién de la maniobra. Estos son aspectos que
se tienen en consideracion para el disefio de la recompensa del agente propuesto en esta tesis.

En [61] se propone una solucién para el ciclo de carguio completo, con todas las etapas incluyen-
do la navegacion y posicionamiento. Es una extension del trabajo propuesto en [62]. El algoritmo
de excavacion estd basado en las técnicas usadas por conductores profesionales. En el trabajo de
[62], el algoritmo de excavacion se comporta como un controlador de traccion y fue disefiado para
puntos de extraccion en mineria del tipo sublevel stoping, los cuales son similares entre distintos
carguios. Tiene dos estados entre los que cambia durante el ciclo: un primer estado en el que ace-
lera de forma fija y levanta el balde siguiendo una funcién rampa, y un segundo estado en el que
revisa si hay resbalamiento de ruedas para decidir si accionar el levante y asi aumentar la traccion.
Luego, en [61] se extiende esta maquina de estados agregando otros estados para que el algoritmo
pueda funcionar frnte a una mayor cantidad de pendientes de pila y especificamente para puntos de
extraccion de una mina del tipo room and pillar. Este tipo de algoritmos para cargar requieren de
un proceso de ajuste de parametros y de cooperacion con conductores expertos para ajustar la so-
lucién a cada ambiente donde es desplegado, por lo que todo proceso de migracion a otro ambiente
implica repetir este proceso de ajuste. No obstante, debido a que este método no utiliza ningun tipo
de simulacién no puede tener errores asociados al reality-gap. Por ultimo, como los pardmetros son
ajustados en el despliegue del sistema autonomo, el sistema de carguio ejecuta de forma eficaz el
carguio en el punto de extraccion en el que se realiza la excavacion. Cabe destacar que las solucio-
nes presentadas en [61, [62]] resuelven la totalidad del problema de carguio auténomo, incluyendo
las etapas de transporte y descarga, mientras que este trabajo solo se aborda al etapa de extraccion
de material.

Otra metodologia que cabe destacar es la del control predictivo, la cual utiliza un modelo del
sistema para optimizar la siguiente accion a tomar. Una ventaja que tiene el modelo predictivo
por sobre el aprendizaje reforzado es que este puede ser ajustado al momento de desplegar la
solucién en el mundo real, puesto que los pardmetros pueden ser ajustados en el momento. Sin
embargo, al tener que ser ajustado, los pardmetros deben ser configurados de forma manual. Esta
linea de estudio es cercana al aprendizaje reforzado, especificamente el caso del Adaptive Model
Predictive Control (AMPC) siendo casi es mismo concepto que el Model Based Reinforcement
Learning (MBRL), en donde un modelo del sistema y sus pardmetros son aprendidos junto con la
politica o pardmetros del controlador. Con respecto al control de los LHD, el control predictivo a
sido utilizado principalmente para el control de la direccién de la maquina [63} 164,65, 166]. Este tipo
de control podria ser una opcion futura para crear un controlador del LHD para efectuar carguios.

3.1.2. Metodologias de automatizacion basadas en aprendizaje de maquinas

Por un lado, se tienen multiples trabajos en los cuales se entrenan distintos controladores a partir
de demostraciones de expertos y asi evitar tener que simular la interaccion entre la maquinaria y el
material. En el conjunto de desarrollos presentados en [67, 168) 69], se entrenan redes neuronales
siguiendo la metodologia de aprendizaje a partir de demostraciones para aprender a cargar mate-
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rial utilizando un cargador frontal liviano. En [67]] se propone una red neuronal de una sola capa
oculta con 5 neuronas y una base de datos construida por conductores no profesionales que con-
tiene informacion sobre los actuadores, las acciones y la presion hidraulica de la maquina. La red
neuronal propuesta aprende a excavar material y supera a una excavacion realizada por un método
heuristico pero no a uno realizado por un operador. En [68] se propone utilizar un regresor Random
Forest (RF) como controlador y agregar imagenes como informacion adicional para el controla-
dor, mediante la incorporacién de redes convolucionales para preprocesar las imigenes. Con la
introduccién de nueva informacion proveniente de la red neuronal convolucional y el cambio a un
regresor RF, el nuevo controlador es més robusto frente a cambios en el ambiente y supera con gran
margen al controlador propuesto en [67]. Luego, en [69] se propone un controlador basado en el
controlador propuesto en [67] con la adiciéon de mddulos de atencion para filtrar la entrada de la
red y con la adicién de informacién extra como la presion hidraulica medida en los pistones del
brazo. El nuevo controlador logra mejores resultados que los controladores propuestos en [67] y
[68]], y el ciclo de carguio es similar a uno realizado por un humano. De forma similar a los trabajos
anteriores, en [/0] se proponen controladores basados en redes neuronales para controlar un carga-
dor frontal disefiado para cargar 7 toneladas. Especificamente, los controladores propuesto utilizan
Time Delayed Neural Networks (TDNN) entrenadas con demostraciones de operadores expertos.
En dicho trabajo, se entrenaron dos controladores distintos, un modelo de regresién que entrega
directamente comandos para los actuadores hidraulicos y un modelo clasificatorio que entrega ni-
veles predefinidos de accion para los actuadores hidraulicos. El mejor controlador obtenido fue el
modelo clasificatorio, el cual alcanza un valor similar en la cantidad de material cargado pero con
un tiempo de ejecucion mayor comparado con un operador experto.

Por otro lado en la literatura, distintos agentes RL también han sido ocupados para solucionar
la excavacion auténoma. En [[/1] se propone aplicar RL para ajustar el comportamiento del con-
trolador entrenado con imitation learning (IL) en [70]. Se utilizé el algoritmo Deterministic Policy
Gradient (DPG) para entrenar el agente pero con cambios debido a los costos de entrenar con ma-
quinaria real: no se utilizé ruido de exploracion y el agente fue entrenado on-policy. Mediante el
uso de recompensas enfocadas en la productividad y la fuerza percibida por la maquina durante el
carguio, se entrena una politica que logra aumentar la cantidad de material cargado en una canti-
dad menor de muestras. La metodologia utilizada es costosa puesto que al entrenar el modelo en
el mundo real, se necesita acceso a la maquinaria utilizada y a un ambiente donde desarrollar los
experimentos.

Otro enfoque que utiliza RL, y que también es utilizado en este trabajo, es el de simular el am-
biente, tanto la maquina como el punto de extraccion, y entrenar desde cero un controlador capaz
de realizar la maniobra de excavacion. En [24] se propone una metodologia para entrenar dos agen-
tes RL con el fin de realizar la maniobra de carguio y sacar la mayor cantidad de material desde
un punto de extraccién. Ambos agentes fueron entrenados con el algoritmo de Soft Actor Critic
(SAC). Un agente decide una vez por carguio cudl es la mejor ubicacion de donde sacar material
y el segundo agente ejecuta la excavacion en la ubicacion escogida. El agente de excavacion tiene
recompensas disefiadas para disminuir la cantidad de resbalamiento de las ruedas y la energia utili-
zada, y promover la extraccién de material en la posicion seleccionada. La inclusion de un agente
de seleccion de posicion permite evitar casos en los que el agente de excavacion no puede realizar
el carguio. Dicho trabajo utiliza informacion visual mediante cdmaras montadas en distintas partes
de la maquina ademds de la informacion intrinseca de la mdquina (e.g. presion hidrdulica, veloci-
dad de las ruedas). Esta combinacién de agentes solo fue evaluada en simulacion por lo que no se
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puede concluir si la informacién visual de cdmaras mejora el desempefio. Durante los carguios en
el mundo real, las cdmaras montadas en la méquina tienden a vibrar y el ambiente tiende a llenarse
de polvo empeorando la visibilidad de las cdmaras. Ademas, existe una diferencia entre las image-
nes obtenidas en el mundo real y las imdgenes entregadas por el simulador, por lo que es necesario
probar estos agentes en la realidad y asi comprobar su correcto funcionamiento. En [[72]] se propone
un agente RL para ejecutar carguio con un SSL. El agente es entrenado Gnicamente en simulacion
utilizando el algoritmo DDPG y luego probado en el mundo real. La maquina simulada es idénti-
ca a la méaquina real con el fin de evaluar el reality-gap del método de simulacién utilizado. Con
respecto a las observaciones, ademds de la informacion intrinseca de la mdquina, se agrega como
observacion el peso del material en el balde, calculado a partir de la fuerza ejercida sobre el balde
por el material. Para entrenar el agente, en [[72] los autores proponen dos recompensas: una funcién
de recompensa que incentiva al agente a enterrar el balde en la pila de material y luego a retirarlo,
y otra funcién de recompensa que incentiva a cargar material. El agente entrenado logra aprender
a excavar material y es capaz de excavar material en ambientes nunca antes vistos similares al de
entrenamiento.

Los trabajos presentados en [24] y en [/2] son aquellos mas cercanos con el desarrollo realizado
en esta tesis, debido a que se entrena un agente RL sin utilizar experiencias previas de conductores
expertos. Para la definicion de la funcion de recompensa de este trabajo, se toman en cuenta varios
aspectos de los distintos trabajos presentados anteriormente.

La Tabla clasifica las distintas metodologias revisadas en esta seccidon, separando por la
metodologia utilizada para disefar del controlador y si es que el controlado es validado en el mundo
real o unicamente en simulacion.

Tabla 3.1: Clasificacion de metodologias de carguio.

Método Validacion en simulacion Validacion en realidad
Analitico [731][50][56] (5201530 [15811159]]
Aprendizaje supervisado [157] 49N [51]15401550160]016211671[70]
Aprendizaje reforzado [21]][24]] [68][69]172]]71]

3.2. Simulacién de puntos de extraccion de material

Como se menciond anteriormente, la interaccion entre la maquina y el punto de extraccion es
dificil de simular debido a las multiples interacciones involucradas, por lo que multiples metodo-
logias que simulan esta interaccion han sido estudiadas.

La simulacion mediante Discrete Element Modeling (DEM) permite simular cada particula de
la pila y calcular cada interaccion. Este método permite un alto grado de fidelidad pero requiere un
alto costo computacional debido a que debe calcular las interacciones para todas las particulas. En
(74,153, 75] se utiliza DEM para la simulacion de material y entrenar controladores de excavacion.

Existen también los simuladores comerciales usados para el entrenamiento de futuros operado-
res de maquinaria [76l], los cuales ofrecen simuladores capaces de no solo simular la interaccion
entre la maquina y la pila, sino también otras interacciones como el derrape de las ruedas. Para
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la visualizacién del ambiente, simulan el ambiente completo de una mina. En [S9, 24] se ocupa
el médulo de AGX Dynamics para la simulacién del punto de extraccion, el cual se integra con
motores de simulacién como Unity.

Otro enfoque para la simulacién de la interaccion es calcular directamente la fuerza ejercida por
la pila sobre el balde usando ecuaciones analiticas. Esta metodologia tiene el beneficio de que es
de bajo costo computacional pero pierde fidelidad. En [[77,[78]] se utilizan algunos de esto modelos
para entrenar controladores de excavacion. En este trabajo en especifico se utiliza esta metodologia
con la implementacion de la versién extendida de la ecuaciéon fundamental de las mecénicas del
movimiento de tierra (Fundamental Equation of Earth-moving mechanics, FEE), propuesta en [79].

3.2.1. Ecuacion fundamental de las mecanicas del movimiento de tierra

La ecuacion fundamental de las mecédnicas del movimiento de la tierra, FEE por su nombre en
inglés, es un modelo de la interaccion entre herramienta y material que entrega las fuerzas resistivas
percibidas por la herramienta al excavar. Este modelo fue propuesto por Reece [80] en 1964. La
principal limitacion de este modelo es que asume que el material es horizontal, debido a que fue
disenado principalmente para terrenos agricolas. A continuacién se describe una reformulacién de
la FEE propuesta en [[79] que permite aplicar la FEE para calcular la fuerza resistiva del material
en terrenos con distintas pendientes.

La FEE tiene varios supuestos que permiten reducir la interaccion a una sola ecuacién analiti-
ca. En primer lugar, se asume que las paredes de la herramienta utilizada, como por ejemplo el
balde de un LHD, no permiten el movimiento lateral mientras la herramienta esta en el material,
lo que permite reducir el modelo a dos dimensiones. En segundo lugar, se asume que las fuerzas
inerciales son despreciables debido a que las aceleraciones involucradas durante la excavacion son
lo suficientemente bajas. Por ultimo, se asume que la superficie de falla puede ser aproximada por
un plano.

La Figura (adaptada de [79]]) muestra las distintas fuerzas que interactian durante la exca-
vacion de material, en donde F corresponde a la fuerza resistiva que percibe el balde, generado por
la interaccién con el material, como por ejemplo la presién de sobrecarga () . La Tabla [3.2] detalla
los distintos componentes presentados en la Figura [3.1]

La reformulacién de la FEE detallada en [[79] propone que la fuerza total resistiva se divide en
tres componentes principales: F que corresponde a la fuerza de corte del material, /', que corres-
ponde a la fuerza de gravedad del material y F;. que corresponde a la fuerza necesaria para moldear
el material que esta dentro del balde. La fuerza F; se define por la Ecuacion (3.1)) y corresponde a
la resistencia del material a que se generen fallas.

F, = d*wygN,, + ewdN, + Vyyg(N, — 1) (3.1)
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Figura 3.1: Diagrama de fuerzas involucradas en interaccién entre la pila de material y el balde (adaptado
de [[79]).

Tabla 3.2: Componentes de la FEE.

Componente Descripcion

Presion de sobrecarga

Fuerza que se resiste al movimiento de cufia de material
Fuerza resistiva total

Largo de la herramienta dentro del material

Largo de la superficie de falla

Angulo de friccién interna entre particulas de material
Coeficiente de friccion entre material y metal
Cohesion del material

Adhesion del material a la herramienta

Angulo entre el material y la herramienta
Profundidad a la que esta enterrada la punta del balde
Fuerza de gravedad

Ancho del balde

Densidad del material

Angulo de la falla general

Volumen de material dentro del balde (zona café)

SR IeasfoaellmnO
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Los factores de la Ecuacidn (3.1)) se definen por las ecuaciones (3.2), (3.3) y (3.4).

(cotf — tana)(cosa + sin(a)cot (8 + ¢))

N = 2[cos(p + &) + sin(p + d)cot(S + ¢)] 2
B 1 + cotBcot(S + ¢) (3.3)

“ " cos(p+8) +sin(p + )cot(3 + ¢) .
cosa + sinacot (5 + @) (3.4)

Ny = cos(p + 0) + sin(p + )cot(B + ¢)

La fuerza de gravedad F}, que actiia sobre el balde se define por la Ecuacién (3.5)). Se asume que
solo el material cargado dentro del balde provoca una fuerza de gravedad sobre el balde. Cabe notar
que la fuerza gravitacional fue restada de la fuerza de corte, debido a que tiene que ser aplicada

permanentemente.
Fy=Vivg (3.5)

La fuerza de moldeo F, se define por la Ecuacién (3.6). Esta fuerza crece con la cantidad de
material cargado en el balde, debido a que se debe comprimir y moldear para que quepa mds

material.

Finalmente, la FEE queda definida por la Ecuacién (3.7).

F=F,+F,+F, (3.7)
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Capitulo 4

Metodologia

El objetivo principal de este trabajo es resolver el problema de excavacion auténoma para un
LHD usando DRL. En esta seccion se describe el proceso de decision de Markov implementado
en el contexto de entrenar un agente RL para la tarea de excavacion con un LHD. Este MDP es
implementado en un ambiente simulado utilizando la plataforma Gazebo [81], en donde tanto el
LHD como la pila de material son simulados. Toda la etapa de entrenamiento del agente se realiza
en el ambiente de simulacidn, sin embargo, la evaluacién del agente se realiza en el ambiente
simulado y en el mundo real. La evaluacion en el mundo real permite comparar el desempeio del
agente RL con el desempefio de la maquina bajo teleoperacion y el desempeiio del algoritmo de
control presentado en [62].

En esta seccion se describe en primer lugar la simulacién de la maquina LHD utilizada y el
ambiente simulado en donde se ejecuta el entrenamiento. Luego, se describe el disefio completo
del sistema utilizado para entrenar el agente RL.

4.1. Ambiente y simulacion

4.1.1. Simulacion de un LHD a escala

El LHD utilizado en este trabajo corresponde a una maquina a escala de un LHD real, con
dimensiones reducidas. Este modelo de LHD es utilizado debido a que los experimentos en la vida
real se realizan en la misma maquina. La maquina utilizada es un modelo a escala de un LHD real,
en donde este LHD mide de largo 1.60 metros y tiene un balde disefiado para 30 kg de material,
mientras que un LHD tiene por ejemplo 11.5 metros de largo y un balde disefiado para 14 toneladas
de material.

La Figura muestra una vista lateral del LHD utilizado. La méquina tiene traccion en las
cuatro ruedas. El brazo de levante es la articulaciéon que maneja la altura del balde, mientras que la
barra de inclinacién maneja la inclinacion del balde. Esta configuracion se denomina pantégrafo y
causa que al levantar el balde sin accionar la barra de inclinacidn, la barra de inclinacién se ajusta
sola y mantiene la inclinacion del balde. Para la tarea de excavacion se utilizan los actuadores
del brazo de la médquina y las ruedas para mover la maquina. El modelo también cuenta con la
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articulacion central que permite cambiar la direccidn, pero esta no es utilizada durante la operacion
de carguio. El no uso de la articulacién central es determinado a partir de conocimiento experto,
en que los operadores profesionales de LHD evitan utilizar la articulacién en el carguio puesto que
pierden velocidad para impactar la pila de material y el entierre del balde es menor, o también se
podrian generar otros problemas como que se levante el chasis trasero y golpée los muros. En lo
que sigue de este documento, la articulacion del brazo de levante serd denominado como boom y
la articulacion de la barra de inclinacion serd denominado bucket. Los puntos rojos marcados en la
Figura[d.1]indican dénde rotan las articulaciones del boom y el bucket.

BRAZO DE LEVANTE BARRA DE
CHASIS TRASERO CHASIS FRONTAL INCLINACION

/

) BALDE

/

Figura 4.1: Diagrama con vista lateral del LHD a escala utilizado. Se muestran las partes mas importantes
del LHD, que corresponden al cuerpo y brazo. Los puntos rojos marcan donde estan actuadas las articula-
ciones.

4.1.2. Ambiente de simulacion

Para simular la pila de material se desarrolla un plugin para el simulador de Gazebo que calcula
la fuerza total ejercida por la pila de material y la aplica al LHD. Esta fuerza se calcula utilizando
la FEE extendida presentada en la Seccién [3.2.1] Utilizar una ecuacion analitica para calcular las
fuerzas ejercidas sobre el balde permite bajar el costo computacional de la simulacién y consecuen-
temente acelerar el proceso de entrenamiento. Sin embargo, con este método se pierde fidelidad en
las interacciones entre la herramienta y el material. Cabe resaltar que no se simula ningun cuerpo
para el punto de extraccion y el material, es decir que para el simulador no hay fuerzas de contacto
que se calculen directamente. Este problema especifico es abordado mas adelante en el disefio del
agente RL. A continuacién se detalla la aplicacién de la FEE para que sea compatible con la tarea
a resolver.

Modelo 2D a modelo 3D

Como fue mencionado previamente, la FEE es una ecuacién que entrega la fuerza que ejerce la
pila de material en dos dimensiones. Para aplicar la FEE en tres dimensiones, la pila de material se
divide en columnas de ancho w y cada columna es divida en voxels. Esto se muestra en la Figura
en donde la zona pintada de rojo corresponde a una columna y cada cubo corresponde a un
voxel. Para cada columna se calcula la FEE correspondiente y la suma total de las fuerzas de cada
columna corresponde a la fuerza total ejercida sobre el balde.

La division de la pila de material en secciones permite agregar variabilidad al material, pues-
to que cada seccion puede ser configurada con distintos parametros. Esto se utiliza para simular
la presencia de rocas con distintos tamafios dentro de la pila, lo cual es usual cuando se trabaja
con material tronado. El efecto de rocas con distintos tamanos en la pila de material es simulado
mediante la variacion del pardmetro de la densidad de cada voxel. Un voxel con una densidad alta
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Pila de material

Figura 4.2: Diagrama modelo de pila con voxels.

permite simular la presencia de una roca de gran tamafio en la columna correspondiente, puesto
que genera dificultad del paso de la punta del balde al aumentar la fuerza entregada por la Ecua-
cién (3.7). Es decir, sea ~, la densidad del voxel donde se encuentra la punta del balde, como las
Ecuaciones (3.1, y son directamente proporcionales a la densidad de material -y, enton-
ces con una densidad alta, las fuerzas calculadas aumentan. Al momento de iniciar la simulacién
y crear una pila de material, a cada voxel se le asigna una densidad dentro de un rango de valores,
luego en cada episodio se asigna aleatoriamente un valor de densidad que esté dentro del rango a
cada voxel.

Respuesta a velocidad de la maquina

La FEE solo varia segin la posicién del balde dentro de la pila y de los parametros de la pila.
Debido a esto, incluso si la maquina no se estd moviendo pero tiene el balde dentro de la pila,
se va a generar una fuerza sobre el balde. Se aplica un filtro a la fuerza total aplicada sobre el
balde, el cual limita la fuerza méxima que se puede aplicar sobre la maquina segtin el comando
de velocidad enviado a las ruedas. La calibracion de este filtro, junto con la configuracién de los
pardmetros de roce entre las ruedas y el suelo, se realizaron mediante ensayo y error para alcanzar
un comportamiento lo mas cercano a la realidad posible. Sea wypee1s €1 comando de velocidad de
las ruedas y K, un pardmetro configurado experimentalmente, la Ecuacion define la fuerza
que se ejerce sobre la maquina, donde Frgg es la fuerza calculada con la Ecuacién (3.7).

Fapplied - min(FFEEa Uwheels * Kv) (41)

Volumen de material cargado

El volumen de material efectivamente cargado se calcula como una parte del volumen total de
material, el cual corresponde al volumen delimitado por la trayectoria de la punta del balde dentro
de la pila. En la Figura se muestra la trayectoria de la punta del balde y el volumen total de
material por sobre esta trayectoria.

Sea Wh,y la totalidad del material cargado y Ky un factor determinado experimentalmente,
entonces la cantidad de material cargado efectivo W7 se define por la Ecuacion (@.2)). Mediante
prueba y error, se determina que el valor del pardmetro Ky no puede ser 1, es decir, no se puede
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—_—

=== == Trayectoria del balde |:|Nlaterial cargado

Figura 4.3: Diagrama del material cargado por el LHD. Una parte del volumen delimitado por la trayectoria
recorrida es considerada como el material cargado efectivo.

considerar que todo el material es cargado efectivamente dentro del balde, puesto que esto genera
valores sobredimensionados para el material cargado comparado con la realidad. Este sobredimen-
sionamiento ocurre puesto que no se consideran efectos del mundo real como por ejemplo que la
falla que se genera por cargar material se desplaza o que el material puede desbordarse hacia los
lados, entre otros.

wh = Wian * Ky 4.2)

Deslizamiento del material

A medida que se retira material desde el punto de extraccion, el material por debajo de la punta
del balde desliza. La forma en que se desliza el material estd determinada por el valor de ¢ del
material y el material solo puede moverse dentro de la misma columna. Sea un pilar definido como
todos los voxels con la misma profundidad en una columna, se compara la altura de dos pilares
adyacentes para determinar si desliza el material. Si la pendiente entre los dos pilares o, es mayor
que el angulo ¢, entonces desliza el material del pilar més alto al mds bajo hasta que la pendiente
se estabilice (i.e. o, < ¢).

4.2. Modelamiento del problema

Para resolver el problema de excavacion de material con un LHD, la interaccion se modela
como un POMDP definido por la tupla (S, A, T,r,Q, O). El conjunto de estados S y la funcién
de transicion de estados 7 quedan definidos por el ambiente. El conjunto de observaciones O y
el conjuntos de acciones A son seleccionados considerando las limitaciones de la maquina en el
mundo real y los sensores disponibles. La funcién de recompensa r es disefiada arbitrariamente
para guiar el entrenamiento de la politica. A continuacion, se detalla la solucion implementada,
junto con los distintos conjuntos y funciones que componen el POMDP para esta tarea.
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4.2.1. Descripcion general de la solucion

Para que un carguio sea exitoso, se debe encontrar la maniobra 6ptima que permita extraer lo
maximo de material, en el menor tiempo posible y con el menor dafio a la maquina. Ademas, la
maniobra de excavacion debe terminar en una posicion que permita a la maquina retirarse del punto
de extraccién manteniendo todo el material dentro del balde.

En este trabajo, el disefo general de la solucion consiste en que un agente de aprendizaje refor-
zado aprenda la politica 6ptima (asociado al POMDP definido para esta tarea) que permita llevar
la punta del balde hasta una zona objetivo con cierta pose objetivo cargando la mayor cantidad de
material posible. La Figura 4.4|ilustra como se veria una trayectoria del balde dentro de la pila de
material que llega hasta la zona final. El tamafio y la posicién de la zona final es dindmica y se
ajusta para cada pendiente, esto es descrito con mayor detalle en la Seccion 4.2.4] especificamente
en la recompensa por zonas.

Figura 4.4: Diagrama general de la solucion RL al problema de excavacién auténoma. El balde del LHD es
representado por la figura amarilla y la zona celeste corresponde a la zona objetivo final donde debe terminar
la punta del balde.

El agente entrenado debe aprender a cargar material en las distintas condiciones de pila (e.g dis-
tintas pendientes y distinto material) y evitar situaciones perjudiciales para la mdquina (e.g. resba-
lamiento de las ruedas). Finalmente, tanto las observaciones como las recompensas estan disefiadas
para guiar al agente hacia una politica que cumpla todas estas condiciones.

4.2.2. Observaciones

La observacion principal corresponde a la pose del balde con respecto al punto de extraccion. La
pose corresponde a la informacién de la posicién (xshoﬂ, Ysho» Zsho) ¥ @ la informacidn del dngulo de
pitch (Gspﬁ?h). Para esta observacion se implementa una zona de observacién que limita los valores
de (Zsho» Ysho» Zsho) @ un rango [—1, 1] para todos los ejes, con el valor de 0 en el centro de cada
eje. El ancho de la zona de observacion w,s €s determinado por el ancho del punto de extraccion,
la altura hp,s depende de la pose final objetivo del balde y el largo [, es arbitrario. Para el caso
del 4ngulo 9511?}“, este también es transformado al rango [—1, 1] utilizando como limites los valores
maximos y minimos que puede alcanzar.

Como la pila de material tiene distintas pendientes, la zona de observacion se desplaza respec-
tivamente siguiendo la punta de la pila de material pero no cambia sus dimensiones. De esta forma

'El subindice sho indica que hace referencial al balde, significa shovel.
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solo es importante determinar donde empieza la pila de material para ubicar la zona de observa-
ciones. La Figura 4.5 muestra dos ejemplos de la zona de observacioén con los valores minimos y
maximos de pendiente.

hobs Pobs

lobs l obs

Figura 4.5: Ejemplos zona de observacion.

La mayoria de las observaciones corresponde a informacion intrinseca del estado de la maquina
y de sus actuadores. Con respecto al brazo, las observaciones son los estados de las articulaciones
(Obooms Pbucket) Y SUS velocidades (gbboom, q.sbucket)' Con respecto a la mdquina, las observaciones son
la velocidad del LHD (vy,50,) y un indicador de la presencia de resbalamiento de las ruedas (Igyg).
Para verificar si es que hay resbalamiento de las ruedas, se compara la velocidad de la maquina y la
velocidad angular de las ruedas: si es que la mdquina no se estd moviendo pero alguna rueda esta
girando significa que hay resbalamiento. Todas las observaciones ¢noom, Pbuckets g'bboom, Q.sbucket y
Umach son transformadas a un rango de valores [—1, 1] mientras que la observacion Iy, solo puede
alcanzar valores de 0 o 1.

Se agrega la observacion de la pendiente de la pila de material («), para entregarle informacion
al agente sobre el ambiente. Ademds, se agrega como observacion la distancia entre la punta del
balde y el limite de profundidad de la zona final (de,q). La Figura [4.6] muestra cémo se determina
la observacion de,q, en donde la zona final corresponde a la zona de color celeste. Se calcula
la distancia entre la punta del balde y el valor mdximo de la zona final, con el fin de entregar
informacion directa sobre el fin de la zona final. Ambas observaciones « y de,q tienen valores en el
rango [—1, 1].

dend

Figura 4.6: Diagrama de la observacion del limite de profundidad dyq.
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La Tabla 4. 1{resume todas las observaciones junto con una descripcion acotada de cada una.

Tabla 4.1: Observaciones utilizadas para entrenar el controlador RL.

Observacion Descripcion

Tsho Posicion en eje X de la punta del balde
Ysho Posicién en eje Y de la punta del balde
Zsho Posicién en eje Z de la punta del balde
pritch Angulo de pitch de la punta del balde
Umach Velocidad del LHD
Tariee Indicador de resbalamiento
®boom Angulo de articulacién boom
q'bboom Velocidad angular de articulacion boom
Obucket Angulo de articulacion bucket
gﬁbucket Velocidad angular de articulacion bucket
dena Distancia entre punta del balde y limite de profundidad
« Pendiente de la pila de material

4.2.3. Acciones

Durante el carguio, la maquina puede ejecutar tres acciones: Uyheels que corresponde al comando
de velocidad de las ruedas, uy00m que corresponde al comando de velocidad de la articulacion boom
Y Upucket que corresponde al comando de velocidad de la articulacion bucket. Como el LHD tiene
traccion en las cuatro ruedas, todas las ruedas ejecutan la misma accién. Normalmente, para realizar
un carguio, la maquina se posiciona de forma recta frente al punto de extraccidon para que pueda
chocar con la mayor velocidad posible y que el momento de la miquina permita enterrar el balde
mas profundo dentro de la pila de material. Debido a esto, no se utiliza la articulacién central
durante el carguio y solo se utilizan las articulaciones del brazo y las ruedas.

Todas las acciones son limitadas a cierto rango de accién para evitar comportamientos que no
aportan a lograr un carguio exitoso. En el caso de las ruedas, la mdquina no puede ir hacia atrés,
debido a que se busca que el carguio sea en un solo movimiento. En el caso de las articulaciones del
brazo, no se permiten acciones que bajen el brazo, es decir, el boom no puede ser bajado y el balde
no puede ser inclinado hacia adelante, esto para evitar situaciones peligrosas que generen dafio a la
méquina. La Tabla[d.2]resume todas las acciones que puede ejecutar el agente.

Tabla 4.2: Acciones que puede ejecutar el controlador RL.

Accion Descripcion

Uwheels  Yelocidad de las ruedas
Upoom  Velocidad angular articulacién boom
Upucket  Velocidad angular articulacion bucket
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4.2.4. Funcion de recompensa

Una funcion de recompensa se define como sparse cuando el agente recibe dicha recompensa
de forma esporadica, generalmente solo al final del episodio. Una funcién de recompensa se define
como densa cuando en cada paso de tiempo el agente recibe dicha recompensa.

La funcién de recompensa en este trabajo estan disefiada para guiar al agente hacia una politica
que pueda cargar la mayor cantidad de material posible y que disminuya el tiempo de ejecuciéon
y el dafio a la maquina. Algunas componentes de la funcion de recompensa fueron anadidas para
compensar la falta de fisicas de contacto con el material debido a la simulacion utilizada. Para las
componentes descritas a continuacion, cada una tiene un superindice asociado el cual indica si la
recompensa se entrega en cada paso de tiempo (superidice 7, %) o si se entrega de forma esporddica
(superindice T, 77,). En este trabajo, la funcién de recompensa final queda definida por la Ecuacién
(4.3) y es considerada una funcién de recompensa densa. A continuacién, se detallan todas las
recompensas implementadas para entrenar la politica, las cuales son resumidas en la Tabla4.3

.t t t t t t t t
Rtotal = Tspline + T drift + Tbottom + Tmid,goal + T'stuck + Tinact + Tweight + T dump (4 3)

T T
+ T zone + T'success

Tabla 4.3: Resumen de recompensas para agente RL.

Recompensa Valor

0 si el balde esta dentro de la zona final
Zona rl o= . )
—R,one siel balde esta fuera de la zona final
t 0 si Qower S QOlsho S Qypper

Trayectoria 7 =

spline
—Rgpline  Otro
: t t
Drift ,r,é 0= 0 S1 (|uboom| >0V |ubucket| > 0) A Hdrift
rift = . t o t o
_Rdrift S1 (uboom =0A Uhucket — 0) A ]Idrift
O S1 Zhottom > f(xbottom)
Fondo rt =
bottom R . <
—Llpottom  S1 Zbottom > f(xbottom)
0 SiZE‘h > id 1
. " . sho — “'mid_goa
Mid Goal T'mid.goal = R dmidgoal s
—Ilmid_goal * dmaz 81 Zsho < Tmid_goal
mid_goa.
t —
Stuck Tstuck — — Ratuck * spuck
Inact Tt o _Rinact S1 (xsho 2 -rmid,goal) A\ ]Iinact
inact —
mac 0 otro
: t _ t
Weight Tweight — Muweight * W
- npitch pitch
Dum Tt _ 0 81 esho < chresh
Y dump — R si epitch > epitch
dump sho = Ythresh
T _ Awei 'ht‘i'A itch 4 T
Succcess Tonccess = =g % Mponus * MAX(W™, Wiarget )
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Recompensa por zonas de término (Zona)

El punto de extraccion es dividido en tres zonas principales: (i) la zona final, (ii) la zona permiti-
da, que corresponde a una zona de libre circulacién y (iii) la zona restringida. Estas divisiones solo
consideran el plano XZ. La Figura[4.7jmuestra un diagrama con vista lateral al punto de extraccion,
en donde el borde grueso marca el perfil del material y cada zona tiene un color asignado. El disefio
de esta division es detallado en la Seccion @ Esta recompensa, al terminar un episodio, indica

|:| Zona restringida |:| Zona permitida .Zona final

Figura 4.7: Divisién en zonas del punto de extraccidn. Se penaliza al agente cuando la punta del balde llegue
a una zona restringida o el episodio termina en la zona permitida.

al agente si la posicion final de la punta del balde es favorable o no. Al finalizar el episodio, se
penaliza al agente si la punta del balde esta fuera de la zona final. Esta recompensa se define por la
Ecuacién (@.4).
T 0 si el balde estd dentro de la zona final
Tzone = . . 4.4)
—R,one siel balde esta fuera de la zona final

Las dimensiones de la zona final quedan definidas por los pardmetros Zin, Tmax Y Zmin- El

limite z,,;, se define de forma arbitraria como la altura esperada para la pose final del balde. Los

limites Ty, ¥ Tmax S€ determinan tomando en cuenta todo el material disponible en el punto de

extraccion hasta la profundidad respectiva. Para el caso del limite x,;,, sea Vi €l volumen de

material determinado por el drea Ag,y y el ancho del balde, y sea Wg;get un peso arbitrario, luego,

el limite x,,;, se calcula como la profundidad necesaria para que el volumen V,.ijap1e tenga un peso

t‘;‘riget. El caso del limite z .y €s similar pero para un peso objetivo mayor Wi i, . Para calcular

las distancias dindmicas i, Y Tmax S€ utiliza la Ecuacion (]ED donde w es el ancho del balde y
la densidad del material.

Ldynamic = \/2 : Wtarget : tan(a> Wy (45)

Esta formulacién busca definir limites en base a la cantidad de material que potencialmente pue-
de cargar el material hasta la distancia determinada, es decir, si el balde avanza a ras de suelo hasta
la distancia x.,;, entonces va a cargar un cantidad de material tgjgget. Ademads, con esta definicion
se obtienen limites dindmicos que se ajustan a la pendiente de la pila de material. Los valores de
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dcutoff

Figura 4.8: Definicion de parametros finales recompensa por zonas que definen las distintas zonas del punto
de extraccion.

min max : : : faiA
Wiarget Y Wiarger SON determinados experimentalmente. La Figura 4.8/ muestra la definicion de los

distintos limites de la zona final.

La zona restringida inferior corresponde a una zona que el balde no puede alcanzar fisicamente
debido a que es muy profundo y el balde no puede llegar fisicamente. Dicha zona queda deter-
minada por el pardmetro d.uof, la cual se muestra en la Figura como la zona amarilla. La
zona restringida superior corresponde a todo el espacio fuera del punto de extraccion, exceptuando
el espacio por debajo de la zona final. La zona permitida corresponde a todo el resto de espacio
disponible.

Recompensa por trayectorias (Trayectoria)

Esta recompensa estd disefiada para guiar la trayectoria de la punta del balde. En cada instante
de tiempo, se calcula un limite superior y un limite inferior los cuales encierran la trayectoria que
sigue la punta del balde para limitar las posibles trayectorias que puede seguir. Si la trayectoria
estd fuera de los limites, se penaliza al agente. En la Figura[d.9] la flecha naranja corresponde a la
trayectoria de la punta del balde y las flechas celestes corresponde a los limites.

Figura 4.9: Diagrama de recompensa por trayectorias. Las lineas verdes corresponden a los limites que
guian la trayectoria y La flecha naranja corresponde al movimiento de la punta del balde. Se penaliza al
agente si la flecha naranja esté fuera de los limites verdes.

El limite superior de la trayectoria es calculado por etapas. La primera etapa corresponde cuando
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la posicion en el eje X de la punta del balde es inferior al limite de profundidad minimo de la zona
final, es decir, x4, < Tmin, mientras que la segunda etapa corresponde cuando xgn, > Tpin. Se
define un punto medio que tiene como altura la mitad de la altura de la pila en la profundidad x,;,,
el cual se puede ver en la Figura 4.10| La Figura .10] muestra a la izquierda un ejemplo de la
primera etapa y a la derecha un ejemplo de la segunda etapa. Durante la primera etapa, el limite
superior corresponde al vector entre la punta del balde y el punto medio definido previamente,
mientras que durante la segunda etapa, el limite superior corresponde al vector entre la punta del
balde y la esquina inferior izquierda de la zona final, tal como se muestra en la Figura [4.10] Este
formato de etapas esta disefiado para que durante la primera etapa se guie al agente a avanzar y no
subir el balde, mientras que en la segunda etapa se abre el limite para que pueda subir el balde hasta
la zona final.

Figura 4.10: Ejemplos de trayectorias guias calculadas para la recompensa por trayectorias. En la figura de
la izquierda se tiene un ejemplo de la primera etapa y en la derecha un ejemplo de la segunda etapa.

Para el limite inferior de la trayectoria, se define una curva auxiliar definida como “riel”, el cual
tiene una forma exponencial y se representa por la curva rosada inferior mostrada en la Figura[d.10]
Se definen tres pardmetros auxiliares: Zogset € Yofiset que determinan la ubicacion del riel, y xa que
define cudn adelante se calcula el punto en el riel. Luego, el limite inferior corresponde al vector
entre la punta del balde y un punto calculado sobre el riel con coordenadas (¥icl, Tsho + a), €l
cual es calculado utilizando la Ecuacién (@.6). Con esta definicién del limite inferior, se obtiene un
comportamiento en que el limite inferior se dispara y apunta hacia arriba cuando la punta del balde
se acerque a Ty, 10 que guia al agente a que debe subir el balde y terminar el episodio.

Yriel = (xsho + TA — Tmax + xof‘fset>17 — Yoffset (4’6)

Finalmente, la recompensa por trayectorias se define por la Ecuacién (4.7)), en donde agy, €s
el angulo de la trayectoria del balde, ajower €5 €l dngulo del limite inferior y cupper €8 €l dngulo
del limite superior. Puesto que las trayectorias limites son calculadas en cada instante de tiempo,
actualizan también los dngulos limites de la trayectoria del balde. El disefio de esta recompensa
busca entregar la menor cantidad de informacion a priori sobre qué trayectorias deberia seguir el
balde para introducir la menor cantidad de conocimiento experto.

t 0 S1 Mlower < Qsho < Qlupper

- - 4.7)

Tspline =

—Rypline  Otro
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Recompensa por resbalamiento (Drift)

Esta recompensa esta disefiada para incentivar politicas que actden contra el resbalamiento de
las ruedas. En cada instante de tiempo, si hay resbalamiento de las ruedas se penaliza al agente
si este no ejecuta ninguna accion paliativa contra el drift. El disefio de esta recompensa introduce
conocimiento experto al agente, ya que se le indica al agente que debe levantar el boom o el bucket
cuando hay resbalamiento de las ruedas. Esta recompensa se define por la Ecuacién (4.8]), en donde
Tarise €s la observacion de resbalamiento.

T’é = 0 si (’ufOOOm’ >0V ’ufaucketl > 0) A ]Idrift (48)
rlt _Rdrift s1 (ui\oom =0A u%ucket - 0) A ]Idrift

Recompensa por enterrar el fondo del balde (Fondo)

El fondo del balde corresponde a la parte del balde que estd cercana a donde se conecta la
articulacion y se muestra en la Figuraid.11{como el punto rosado denominado “B”. Esta recompensa
estd disenada para penalizar al agente por enterrar el fondo del balde. La Figura 4.11| ejemplifica
un caso en donde el fondo del balde esta enterrado, mostrado por el punto rosado que esta dentro
del material. Esto es posible debido al método de simulaciéon de material utilizado ya que no se
tienen fisicas de contacto y toda la fuerza resistiva se determina exclusivamente segun la pose de
la punta del balde. Por lo tanto, segiin la trayectoria realizada por la punta del balde, el fondo del
balde se puede enterrar en el material. En el mundo real, enterrar el fondo del balde corresponde a
presionar con el balde el material, lo que puede llevar a levantar el eje frontal y dafiar la maquina.
Sea B el punto que representa el fondo del balde con coordenadas (Zpottom, Ybottoms Zbottom) Y S€&
f(z) la funcién que entrega la altura del material en cierta profundidad x, entonces la recompensa
por enterrar el fondo del balde se define por la Ecuacién (4.9).

(4.9)

. o 0 Si Zbottom > f (@bottom )
bott .
orom _Rbottom S1 Zhottom S f(wbottom>

Figura 4.11: Diagrama de recompensa por enterrar el fondo del balde el cual corresponde al punto rosado
B. Que este puntd esté dentro de la pila de material significa que el balde estd comprimiendo material, lo que
puede generar complicaciones como levantar el tren delantero.
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Recompensa por enterrar el balde (Mid Goal)

Esta recompensa estéd disefiada para incentivar al agente a enterrar el balde durante el inicio de
la excavacion. Al inicio de la excavacion, es mas facil que el balde salga del punto de extraccion
debido a que hay menos material. Por lo tanto, se agrega esta recompensa para incentivar que el
agente avance cierta cantidad antes de empezar a levantar el balde. Sea Z1,iq goa1 Una profundidad
arbitraria dentro del punto de extraccion y dmid goal la distancia entre la punta del balde y @miq_goals

sea d”mlﬁfgoal la distancia mdxima posible para dmiq goa1, luego, esta recompensa se define por la

Ecuacién (4.10).

t 0 S1 Tsho Z Lmid_goal
mid_goal —

(4.10)

r dmid,goal

_Rmid,goal T gmaz 81 Tgho < Lmid_goal

mid-goal

Larecompensa por incentivo a enterrar es aplicada solamente cuando Zgho < Tmid_goal PUESIO qUE
cuando Tgho > Tmid goal 1a recompensa incentivaria a retroceder, lo cual ademds es imposible debido
a las acciones disponibles. La Figura 4.12] muestra un diagrama de la recompensa por incentivo a
enterrar y como estan definidos los parametros.

L mid_goal

R
dmid,goal

Figura 4.12: Diagrama de recompensa por incentivo a enterrar el balde dentro de la pila de material. Esta
recompensa es anulada una vez que la punta del balde supera el valor de x,iq_goal-

Recompensa por atascamiento (Stuck)

Esta recompensa estd diseflada para penalizar al agente por atascarse. Se considera que la maqui-
na esté atascada cuando la posicion de la punta de la pala no se ha movido cierta distancia después
de una cantidad arbitraria de pasos de tiempo. Sea [, un indicador que adquiere el valor 1 cuan-
do la mdquina esté atascada y 0 cuando la méaquina no esta atascada, entonces esta recompensa se
define por la Ecuacion (@.1T)). La maquina se considera atascada cuando estd ejecutando acciones
pero la posicion de la punta del balde no varia sobre cierto umbral. Este indicador se define en la
Ecuacion (@.12), en donde Ay, es la variacién de la posicion de la punta del balde y Agpresn €l
umbral.

! = — Rytuck * Lspuck “4.11)

stuck

Hstuck - (|uboom| >0V |ubucket > 0) A Asho < Athresh (412)
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Recompensa por inactividad (Inact)

Esta recompensa esta disefiada para penalizar al agente si este no ejecuta acciones con magnitud
mayor a cierto umbral arbitrario. Esta recompensa solo se puede activar luego de que la puntas
del balde haya superado la profundidad objetivo definida para la recompensa por enterrar el balde
Tmid_goal- S€ requiere esta condicion ya que forzar ambas acciones del brazo al inicio la excavacion
incentiva al agente a levantar el brazo y el balde, y en consecuencia el balde se retira anticipadamen-
te de la pila de material. Sea [, €l indicador que adquiere el valor de 1 cuando la miquina esta
ejecutando alguna accién mayor a cierto umbral y O cuando no, el cual es definido por la Ecuaciéon
(4.14), luego, esta recompensa se define por la Ecuacion (4.13).

t o _Rinact Si (xsho Z xmid,goal) A ]Iinact 4 13
Tinact — ( . )
0 otro
thresh thresh
]Iinact — ’uboom’ < uboom \/ ‘ubucket| < U’buckot (4'14)

Recompensa por material cargado (Weight)

Esta recompensa estd disefiada para incentivar al agente a cargar mas material. Se agrega un
factor multiplicativo a la recompensa para controlar el rango de valores que puede alcanzar. Sea
Myeight € R un factor multiplicativo y W* la cantidad de material dentro del balde en paso de
tiempo ¢, entonces esta recompensa se define por la Ecuaciéon (.15).

Tt Mweight * Wt (415)

weight =

Recompensa por botar material (Dump)

Botar material corresponde a que material cargado caiga del balde de vuelta a la pila de material.
La recompensa por botar material es del tipo densa. Esta recompensa estd disefiada para penalizar
al agente por botar material. En la vida real, debido a la configuracién del brazo, al levantar el
boom sin activar el bucket, el balde comienza a inclinarse hacia adelante provocando que material
caiga del balde. Ademas, con el balde inclinado hacia adelante, es mas facil que el LHD se quede
atascado en la pila de material. Sea Hfﬁf;h el limite para el dngulo Qslilﬁfh, entonces esta recompensa
se define por la Ecuacién (4.16)).

. npitch pitch
0 81 Qsho < ethresh

pitch pitch
sho Z chresh

t _ 4.16
Tdump - Rdump sif ( )

Recompensa por éxito (Success)

Esta recompensa estd disefiada a incentivar el terminar un episodio con una cantidad de material
determinada y con el balde en una pose final adecuada. En primer lugar, tanto para la cantidad de
material cargado al final de la excavacién W71 como para el dngulo de la punta del balde Og’ﬁffh se
calcula un factor multiplicativo, Ayeight € [0, 1] Y Apiten € [0, 1] respectivamente, que representan
la distancia de los valores (W7, Hfﬁt(fh) a sus respectivos objetivos (Wiarget, Grarget ). Estos factores
se calculan mediante la funcion definida por la Ecuacion (4.17)), en donde p(z, Tyarget) corresponde
a la distancia euclidiana entre dos puntos definida por la Ecuacion Y Pthresh COrresponde a

un valor minimo que puede alcanzar la distancia euclidiana. Esta formulacion es utilizada en otros
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trabajos de aprendizaje reforzado, y permite obtener una recompensa que incentiva al agente a
llegar al objetivo rapidamente [82]].

A(l’) =1- 5(*1'7 xtarget)/ l’néXd(l’, :Utarget) (417)

6(377 xtarget) = —P(% xtarget) - ln(p(m, xtarget)) - Kthresh (418)

En donde la variable Kiy,cq utilizada en la Ecuacion (4.18)) se define por la Ecuacion (4.19).

Kthresh = —Pthresh — ln(pthresh) (419)

La funcién A(x) estd disefiada para que alcance un valor de 0 cuando la distancia entre el valor
y el objetivo es médxima, y alcance un valor de 1 cuando la distancia estd por debajo de un umbral.
Luego, la recompensa por éxito se define por la Ecuacion (4.20).

T o Aweight + Apitch
Tbonus — 2

* Mbonus * méX(WTy Wtarget) (420)

Esta funcién de recompensa esta disefiada para alcanzar su valor méximo cuando tanto el &ngulo
final del balde como la cantidad de material cargado alcanzan su objetivo. Esta es la Ginica recom-
pensa que indica al agente el dngulo final objetivo del balde, el cual estd determinado para que
el balde no deje caer material. Mediante el término méx(WT, Wiarget) se limita el valor de esta
recompensa, para incentivar que cargue solo la cantidad objetivo de material. El pardmetro M},onus
es un factor multiplicativo de la recompensa, para controlar cuén grande es el bonus.

4.2.5. Condiciones de término de episodio

La zona final es el principal gatillante de la finalizacion de un episodio, si la punta del balde esta
en cualquier parte de la zona final, se da por terminado el episodio. Debido a que se busca que el
agente aprenda a realizar el carguio en una sola maniobra, no se permite retirar el balde del punto
de extraccion antes de haber alcanzado la zona final, salvo por la zona que esta justo por debajo
de la zona final. Si el agente retira anticipadamente el balde del punto de extraccion, se finaliza
la excavacion. Se busca también que el balde no alcance profundidades mayores al méximo de la
zona final, por lo que si el balde alcanza una profundidad mayor que el maximo de la zona final,
se finaliza la excavacién. Ademads, si el balde alcanza la zona inferior restringida, se finaliza la
excavacion.

La Figura 4.13| muestra en rojo las zonas en el punto de extraccion que gatillan la finalizacion
del episodio. Adicionalmente, se agrega como condicidn de término un limite de interacciones con
el ambiente (i.e. pasos de tiempo) que la excavacion no puede superar.
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E] Zona gatillante . Zona final

Figura 4.13: Zonas de término de episodio.
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Capitulo 5

Resultados

La politica aprendida debe ser evaluada tanto en simulacién como en el mundo real. Evaluar la
politica aprendida en el mundo real es importante para verificar si es que el reality-gap ha sido su-
perado exitosamente y si el agente RL ha sido capaz de aprender a excavar material. En la siguiente
seccion, primero se describe el proceso de entrenamiento del agente, luego se evalia el desempefio
del agente en simulacién y finalmente se valida la politica en el mundo real.

5.1. Evaluacion en simulacion

5.1.1. Algoritmo

Para el entrenamiento de la politica, el algoritmo de DDPG presentado en la Seccién 2.2.3 es
utilizado. El algoritmo DDPG es utilizado puesto que en [[72]] y [24]], en la vida real solo fue probado
un algoritmo entrenado con DDPG. Tanto para el actor como para el critico del algoritmo DDPG,
se utiliza una estructura de red neuronal con una capa de entrada, una capa oculta y una capa de
salida. La Figura[5.1 muestra un diagrama de las estructuras de ambas redes utilizadas en DDPG.

Zsho 6 Zsho 6
Ysho 8 Q O Ysho 8 Q O
Zsho Zsho
0pitch O O O 0pitch O O O
N sho O Q N sho O Q
H“‘“fh 8 an _| O] Fraswheas Hmcfh 8 s, i
drift . £ drift o
¢b00m O > o E, > z*o § F>Uboom ¢b00m O > 0 E > é @ Q(s,a)
d-) O . O —>Ubucket [ d) O . FC
boom . boom .
d?bucket O Q O Fe qs.bucket O Q O
(Pbuckut O O O Dbucket O O O
dend O O Q dend O O Q
al|(O| Fc FC al|O]| Fc FC
Actor Critico

Figura 5.1: Estructura de redes neuronales de actor y critico.

40



Todas las capas de las redes neuronales son Fully Conected (FC). En el caso del actor, para la
capa de entrada y la capa oculta se utiliza la funcién ReLLU como funcién de activacion. Luego,
para la capa de salida, se utiliza la funcién tanh para acotar las salidas al intervalo [—1, 1], las
cuales pueden ser escaladas facilmente a un intervalo [uy™™, "], \ € {wheels, boom, bucket}
para cada accion respectivamente. En el caso del critico, 1a red neuronal tiene como objetivo estimar
la funcién de valor )(s, a), la cual entrega valores en un rango generalmente arbitrario, por lo que
se utiliza una funcion de activacion lineal.

5.1.2. Parametrizacion del entrenamiento

Todo el entrenamiento de la politica es llevado a cabo en un ambiente simulado con un punto de
extraccion similar a un punto de extraccion en la realidad. Las fuerzas ejercidas sobre la maquina,
causadas por la interaccién con el material en el punto de extraccién durante la excavacion, son
calculadas utilizando la FEE modificada descrita anteriormente en la Seccién[3.2.1] Se utilizan los
parametros de la grava para calcular las fuerzas [83, [84]]. Para la densidad, se asigna un rango de
valores para los distintos voxels mencionados en la Seccién 4.1.2] sin embargo, para calcular el
peso del material cargado en el balde se utiliza un unico valor de densidad, el cual corresponde al
valor obtenido de [[83) 84]. Con respecto a la dimensién de los voxels, estos tienen una dimension
aproximada de 5 cm por lado, lo que entrega una cantidad de 2100 voxels para representar la pila
de material. La Tabla[5.1| contiene los pardmetros utilizados para calcular las fuerzas resistivas que
genera el punto de extraccion.

Tabla 5.1: Parametros de la FEE modificada.

Parametro Valor
Pendiente de material o [deg] (15, 30]
Densidad de material y [kg/m?®] (1700, 2800]
Densidad de material para peso v, [kg/m?] 2141
Cohesién ¢ [N/m?] 0

Angulo de friccién entre material y metal § [deg] 21.77
Angulo de friccién interna ¢ [deg] 36.5
Angulo de reposo [deg] 45

Se utiliza el modelo de LHD descrito en la Seccién4.1.1]y el modelo de pila de material descrito
en la Seccién.1.2]para construir el ambiente completo de entrenamiento de la politica en ROS [185]]
y Gazebo [81]. Un episodio de entrenamiento tiene una duracién maxima de 200 pasos de tiempo
y tiene como condicién de término llevar la punta del balde a alguna de las zonas prohibidas o la
zona final que aparecen en la Figura En cada episodio se genera una nueva pila de material
con distintos parametros y una pendiente determinada, la cual puede tener valores entre 15 y 30
grados. Luego, se ubica la miquina a cierta distancia del inicio de la pila con tal que pueda alcanzar
una velocidad de ataque dentro de un rango predeterminado. La velocidad de ataque es distinta
cada episodio para variar las condiciones iniciales del episodio. La Tabla [5.2] resume todos los
parametros de las velocidades de los actuadores y la velocidad de ataque.

La etapa de ataque no es considerada en la politica de excavacion puesto que la estrategia uti-
lizada en todos los distintos procesos de excavacion con LHD es la misma: la maquina embiste a
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Tabla 5.2: Parametros de velocidades de los actuadores.

Parametro Valor
Velocidad de ruedas [rad/s] 0,2.701]
Velocidad de actuador bucket [rad/s|  [0,0.2]

[

[
Velocidad de actuador boom [rad/s] ~ [—0.191, 0]
Velocidad de ruedas en ataque [rad/s| [2.4,2.7]

velocidad méxima contra la pila de material. Un episodio de excavacién comienza cuando la punta
del balde estd a una profundidad de 10 centimetros. Todo el ciclo de control funciona a una fre-
cuencia de 10 Hz. La Figura [5.2] muestra un ejemplo de un inicio de episodio en el ambiente de
simulacion. El balde se coloca en posicion de ataque, que corresponde a que la punta del balde y el
fondo del balde estan lo mds abajo posible sin tocar el suelo.

Figura 5.2: Inicio de un episodio de entrenamiento en simulacion. El tridngulo verde corresponde al perfil
de la pila de material, la zona morada corresponde a la zona de observacion y la zona celeste corresponde a
la zona final. Se agrega un marcador de ejes en la punta del balde.

En la Figura[5.2] la zona marcada de color rosado corresponde a la zona de observacidn, la zona
marcada de celeste corresponde a la zona final y su limite de profundidad, y la zona marcada por
verde corresponde a la pila de material. La zona de la pila tiene en la parte inferior un sacado que
representa la zona inferior restringida. La Figura [5.2] muestra también la pose de ataque utilizada
para todos los carguios. La Figura[5.3|muestra una visi6n alternativa del ambiente de entrenamiento.

Figura 5.3: Vista alternativa de ambiente de simulacién. El perfil de la pila de material cambia cuando se
carga material en el balde.
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Para el algoritmo de DDPG, la Tabla|5.3|resume los pardmetros utilizados para el entrenamiento
de la politica. Todos los pardmetros de DDPG no reportados en la Tabla son tomados directa-
mente de [39]. La libreria de PyTorch [86] fue utilizada para implementar las redes neuronales del
actor y del critico.

Tabla 5.3: Pardmetros de algoritmo DDPG.

Parametro Valor
Tasa de aprendizaje del actor 0.0001
Tasa de aprendizaje del critico 0.001
Factor de suavizado A 0.001
Tasa de descuento y 0.99
Tamafio maximo del Experience Replay Buffer 200000
Tasa del mini batch 256
Neuronas en capas ocultas 256

El entrenamiento tiene como méaximo 300000 pasos de tiempo y el factor de ruido estd disefiado
para decaer de forma lineal desde 1 hasta 0.05 después de 250000 pasos de tiempo. Todo el pro-
cesamiento computacional es realizado en un computador equipado con un procesador AMD Ry-
zen 3600 y una unidad de procesamiento grifico Nvidia GeForce RTX 2060 Super.

Con respecto a la configuracién de las recompensas, la Tabla muestra los valores de los
parametros de las recompensas utilizadas para entrenar la politica. El peso objetivo de material
cargado Wiareet €s de 30 kg.

Tabla 5.4: Resumen recompensas de pardmetros de recompensas.

Recompensa Parametro Valor

Zona Roone 2000
Trayectoria ~ Ripline 60
Drift Ravig 5
Fondo Rbottom 5
Mid Goal Rinid goal 25
Stuck Ruex 5
Inact Rinact 50
Weight Mieight 1
Dump Rdump 20
Succcess M onus 40

5.1.3. Resultados en simulacion

Dos politicas distintas son entrenadas para resolver la tarea de excavacion autonoma. La primera
corresponde a una politica con un espacio de acciones continuo, en donde los actuadores del brazo
pueden ejecutar todo el rango de acciones descrito anteriormente. La segunda corresponde a una
politica con un espacio de acciones discreto, en donde los actuadores del brazo solo pueden ejecutar
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los valores extremos del rango de acciones descrito anteriormente. De aqui en adelante, la politica
con espacio de acciones continua es referida como politica RLContinua y la politica con espacio
de acciones discreta es referida como politica RLDiscreta.

El LHD utilizado para las pruebas en la realidad (detallado en la Seccion [5.2)), tiene actuadores
ternarios en las articulaciones del brazo, es decir, funcionan siempre a la velocidad méaxima en
cualquier direccion y tienen la opcidén de no moverse. La politica RLDiscreta es agregada para
evaluar si una politica entrenada con la dindmica de la méquina objetivo (RLDiscreta) tiene un
mejor rendimiento que una politica entrenada con todo el rango de acciones (RLContinua) y luego
ajustada mediante un filtro de acciones.

Un filtro de acciones decide si la accién se debe ejecutar definiendo un umbral que debe superar
la accioén, es decir, es una deadzone para las acciones entregadas por la politica. Para la simula-
cion, la politica RLContinua es entrenada sin ningun filtro mientras que la politica RLDiscreta es
entrenada con un filtro tal que |Upoom bucket| > 0.5 para que las acciones se ejecuten y estas son
ejecutadas por el valor maximo posible en la direccion entregada por la politica.

Se evalda el desempeiio de las politicas (RLContinua y RLDiscreta) cada 10000 pasos de tiempo
mediante la ejecucion de 120 carguios. Durante la evaluacion, el ruido de exploracion es deshabili-
tado. Tres métricas son calculadas para evaluar el desempeiio de las politicas en simulacion.

* Retorno promedio: Promedio de los retornos no descontados obtenidos en los episodios
evaluados.

* Material promedio: Promedio del material total cargado en los episodios evaluados.
* Success Rate (SR): Nivel de éxito en los episodios evaluados.

Para considerar que un carguio es exitoso, se debe considerar tanto el material cargado como
la pose final del balde. El balde debe estar en un dngulo que permita mantener el material cargado
para la movilizacién posterior al carguio. Luego, se consideran distintos niveles de dificultad para
evaluar el SR, los cuales son definidos segun la cantidad de material cargado. Sea I, un indicador
que obtiene el valor de 1 16gico cuando el dngulo de la punta del balde supera el umbral necesario
para considerar la pose final como valida para navegacion, entonces la métrica SR que entrega el
nivel de éxito de la excavacion se define por la Ecuacién (5.1). Se busca que el agente entrenado
alcance un nivel SRS (i.e. SR=5) en todos sus carguios.

(

si WT > 28 kg A Lpiten

$i28 > W1 > 26 kg A Ljien
$126 > W1 > 24 kg A Lien
si24 > W7T > 22 kg A Len
$i22 > W7T > 20 kg A Lien

otro

SR = (5.1)

S = N W e Ot

Para evaluar la estabilidad del entrenamiento de las politicas, tanto para el caso continuo co-
mo para el caso discreto se entrenaron cinco modelos. Se utilizan seis semillas distintas para el
generador de numeros aleatorios, de las cuales cinco son utilizadas para entrenar las dos politicas
RLContinua y RLDiscreta, y la ultima semilla es utilizada para la evaluacion de los modelos.
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La Figura [5.4| muestra la evolucion de las distintas métricas al evaluar las politicas cada 10000
pasos de tiempo y la Tabla[5.5] muestra los resultados de las métricas para las politicas después de
300000 pasos de entrenamiento. Los resultados obtenidos muestran que la politica entrenada RL-
Discreta obtiene mejores resultados en todas las métricas que la politica RLContinua, sin embargo,
ambas alcanzan valores que indican carguios exitosos.

Tabla 5.5: Resultados de evaluacién en simulacién para politicas RLContinua y RLDiscreta.

Politica Retorno esperado Material cargado [kg] Nivel SR
RLContinua 1579+173 29.2+0.9 4.5+0.25
RLDiscreta 2384+178 32.9+0.4 4.954+0.12

Tanto los resultados mostrados en la Figura y la Tabla [5.5] muestran que en ambos casos
las politicas son capaces de ejecutar carguios exitosos. La Figura [5.4] muestra que ambas politicas
tienen una evolucidn similar durante el entrenamiento, alcanzando un nivel estable alrededor de
los 100000 pasos de entrenamiento. Salvo por unas excepciones, la politica RLDiscreta alcanza
mejores resultados que la politica RLContinua a lo largo de todo el proceso de entrenamiento en las
tres métricas evaluadas. La Tabla[5.5muestra que la politica RLDiscreta alcanza mejores resultados
finales en las tres métricas evaluadas, con una diferencia del 50.9 % para el retorno esperado, del
12.7 % para la cantidad de material cargado y del 24.4 % para el nivel de SR alcanzado.
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Figura 5.4: Evolucién retorno promedio, material cargado promedio y nivel promedio de SR evaluado en
simulacidn, para las cinco politicas entrenadas en los casos continuo y discreto. Las drea sombreadas repre-
sentan la desviacion estdndar de los resultados obtenidos.
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5.1.4. Sensibilidad al tamaio del voxel al entrenar politicas

Con el fin de evaluar el desempefio de la politica al cambiar las dimensiones del voxel, se en-
trenan nuevos modelos con dos configuraciones distintas: (i) voxels de tamano aproximado de 9
cm por lado y una densidad de 945 celdas (referido como configuracion MEDIA) y (ii) voxels de
tamano aproximado de 13 cm por lado y una densidad de 188 celdas (referido como configuracién
GRANDE). El caso base, que corresponde a la politica RLContinua descrita en la Seccion
(5 cm por lado y una densidad aproximada de 2100 celdas), es referido como configuracion BASE.
Los nuevos modelos son entrenados con un espacio de acciones continuo y con las mismas condi-
ciones descritas en la Seccién[5.1.2]y la Seccién salvo por el tamaifio de los voxels. Para cada
configuracién se entrenan tres politicas distintas, se efectian 120 carguios con pendientes aleato-
rias y se evaluan las mismas métricas presentadas en la Seccion La Tabla [5.6] muestra los
resultados obtenidos para las distintas configuraciones.

Tabla 5.6: Resultados de evaluacién en simulacién para politicas entrenadas con distintos tamafios de voxel.

Configuracion Retorno esperado Material cargado [kg] Nivel SR

BASE 1669+168 29.30£1.3 4.48+0.34
MEDIA 1574+171 29.89+1.4 4.53+0.31
GRANDE 1730+121 30.71£0.1 4.73+0.21

En primer lugar, se puede observar de la Tabla[5.6| que para las tres configuraciones el retorno
esperado promedio es similar, con un aumento del 3.6 % entre la configuraciéon BASE y la confi-
guracion GRANDE, y una disminucion del 5.7 % entre la configuracion BASE y la configuracion
MEDIA. Luego, tanto para la métrica del material cargado como para el nivel de SR, se tiene una
tendencia a mejorar le desempefio al aumentar el tamafo del voxel, con un aumento del 4.8 % en la
cantidad promedio de material cargado y del 5.6 % en el nivel promedio de SR alcanzado, ambas
comparando los resultados entre la configuracion BASE y la configuracion GRANDE. Como se
detalla en la Seccion [5.1.2] la configuracién BASE es utilizada para entrenar las politicas en este
trabajo. Los resultados que se muestran en la Tabla[5.6)indican que cambios en el tamaifio del voxel
utilizado no generarian cambios significativos en el desempeiio de la politica entrenada.
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5.2. Validacion en el mundo real

La validacion en el mundo real permite comprobar que las politicas entrenadas realizan carguios
exitosos y que la solucién implementada (i.e. el disefo de la funcién de recompensa y el ambiente
de simulacién) permiten superar el reality-gap. A continuacion, se describe el arreglo experimental
utilizado para validar las politicas aprendidas y los resultados de distintas excavaciones realizadas.

5.2.1. Arreglo experimental

Se utiliza un LHD con las mismas caracteristicas al presentado en la Seccién.1.1] es decir, con
las mismas dimensiones y articulaciones, para facilitar el traspaso de la politica al mundo real. Con
respecto a las articulaciones, todas estas son accionadas mediante pistones hidraulicos, los cuales
tienen un bajo retardo entre la recepcion del comando y su ejecucioén. El bajo retardo se debe
principalmente al tamafio de la médquina, la cual tiene baja inercia por ser pequefia, y al tamafio de
los pistones, los cuales tienen el caudal suficiente para moverse rapidamente. Con respecto a las
ruedas, las ruedas traseras comparten un motor eléctrico y estdn conectadas mediante un diferencial,
mientras que las ruedas delanteras cada una tiene un motor eléctrico. La Figura[5.5|muestra el LHD
que se utiliza para realizar las pruebas en el mundo real.

Figura 5.5: Maquina LHD a escala utilizada para experimentos en mundo real.

La maquina cuenta con encoders en todos los motores eléctricos y en los puntos de rotacién de
las articulaciones para obtener la posicion y velocidad de rotacion de las ruedas y articulaciones.
Todos los actuadores tienen las mismas velocidades de rotacién que en la simulacion, definidas
en la Tabla4.2] La mdquina cuenta con un Arduino Due montado en la parte trasera para enviar
la informacién de los sensores y ejecutar los comandos de accion recibidos desde un computador
externo. En un computador externo, la informacion de los sensores es transformada al formato
de observacion para la politica entrenada, la cual entrega posteriormente la accién a ejecutar. El
sistema de control funciona a una frecuencia de 10 Hz.

La Figura [5.6] muestra el punto de extraccién donde se realizan los distintos experimentos. El
diseno de la infraestructura permite devolver el material cargado al punto de extraccion desde arriba
mediante el uso de la plataforma movil. Los muros de la infraestructura contienen el material por
ambos lados para simular un punto de extraccion en tinel. Se utiliza un sensor LiDAR montado
verticalmente para medir la pendiente del material.
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Figura 5.6: Punto de extraccion para experimento reales.

Para la localizacion de la maquina, se utiliza un marcador ArUco ubicado en la parte trasera
del LHD. Mediante una cdmara montada sobre la infraestructura, se mide la pose del marcador
ArUco en todo momento. Con la pose del marcador y la posicion de las articulaciones se calcula
la pose de la punta del balde. Consecuentemente, esto permite calcular la observacion de,q, que
corresponde a la distancia entre la punta del balde y el limite de profundidad. La ubicacién de
la cdmara se muestra en la Figura [5.6] El cambio de posicion del ArUco se utiliza para medir la
observacion de la velocidad de la maquina vy, ach.

Para la observacion del resbalamiento, se compara la corriente utilizada por los motores eléctri-
cos de las ruedas durante el carguio. Si alguna de las ruedas esta resbalando, la corriente utilizada
es menor debido a que la carga es menor. Luego, para el indicador de resbalamiento [4,i¢, se le da
el valor de 1 16gico cuando alguna de las ruedas esté resbalando.

Se utiliza material homogéneo y no homogéneo, es decir con rocas, para realizar los distintos
carguios. El material homogéneo consiste en ripio con particulas de tamafio entre 2 cm y 5 cm. El
material no homogéneo consiste en el material homogéneo con la adicién de rocas de tamaiio entre
8 cmy 15 cm. Ambos materiales se muestran en la Figura[5.7]
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Figura 5.7: Materiales utilizados para experimentos.

Para la validacion realizada en el mundo real, se utilizan las mejores politicas aprendidas al
entrenar en simulacion. La Tabla muestra los resultados de las métricas evaluadas en 120 epi-
sodios distintos en simulacién, para ambas politicas seleccionadas para la validacién en el mundo
real.

Tabla 5.7: Resultados de evaluacidn en simulacidn para agentes finales seleccionados para validacion.

Politica Retorno esperado Material cargado [kg] Nivel SR
RLContinua 1860+301 30.5+3.5 4.68+0.53
RLDiscreta 22724249 32.5+1.8 4.99+0.09

En los experimentos descritos a continuacion, el posicionamiento inicial del LHD para todos los
experimentos es realizado manualmente. La articulacion central es ajustada para que la maquina
quede recta frente a la pila y el brazo es puesto en posicion de ataque. La punta del balde es posicio-
nada a 50 4= 10 cm del inicio de la pila, distancia que permite que la maquina alcance su velocidad
maxima antes de enterrar el balde. Para todos los experimentos, la velocidad de ataque corresponde
a la velocidad maxima que puede alcanzar la maquina, la cual es de 2.7 km/h aproximadamente.
Para evaluar el desempefio con distintos valores de pendientes, los experimentos son realizados
con la pila de material configurada con una pendiente de 15 grados, 20 grados, 25 grados y 30
grados. Con respecto al filtro de acciones, para los carguios realizados con la politica RLDiscreta
se aplica el mismo filtro mencionado en la Seccion[5.1.3] es decir, las acciones solo son ejecutadas
S1 | Uboom bucket| > 0.5. No obstante, también se aplica un filtro para cargar con la politica RLConti-
nua, el cual corresponde a |Unoom bucket| > 0.2. Este ultimo filtro es aplicado con el fin de proteger
las vélvulas hidraulicas frente a rapidos accionamientos que podria enviar el controlador RL.

Ambeas politicas RLContinua y RLDiscreta son comparadas con otros dos sistemas de carguio:
el algoritmo desarrollado en [62] (de ahora en adelante designado como algoritmo Tampier) y la
teleoperacion de la maquina (de ahora en adelante designado como agente Teleop). Los carguios
teleoperados fueron realizados por tres teleoperadores distintos, los cuales gracias a experiencias
pasadas tienen conocimiento sobre estrategias para cargar material con LHDs. Estos dos agentes
extras se consideran como baselines para evaluar el desempefio del agente RLContinuo.

La maniobra de carguio que realiza el algoritmo Tampier se divide en dos etapas. Primero, el
LHD ataca la pila a méxima velocidad para enterrar el balde dentro de la pila de material. Luego,
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la segunda etapa es gatillada con un detector de colisiones, que en base a la presion hidraulica
en los pistones del brazo, determina si es que el balde estd enterrado lo suficiente. La segunda
etapa consiste en alternar el levantar el brazo y acelerar mientras se revisa cuanto estan resbalando
las ruedas. Esta etapa tiene cuatro estados posibles: (i) avanzar a maxima velocidad, (ii) avanzar
mientras levanta el bucket, (ii1) levantar el bucket y (iv) avanzar mientras baja el boom. Para cambiar
entre estados, el agente revisa si es que el resbalamiento de las ruedas supera cierto umbral. Si es
que el resbalamiento es muy alto, para reducirlo el algoritmo pasa al estado (ii) o (iii) ya que
levantar el brazo mejora el agarre de las ruedas. El estado (i) y (iv) estdn pensados para avanzar y
cargar la mayor cantidad de material posible antes de comenzar a subir el brazo.

Para el caso de teleoperacion, se busca simular la teleoperacién remota del LHD, en donde los
operadores tienen principalmente informacion visual de lo que estd ocurriendo mediante cimaras
montadas en el LHD. De esta forma, una camara es montada en el chasis frontal de la maquina y
entrega una visién como la que se observa en la Figura[5.8] Los teleoperadores controlan el LHD
utilizando un control de Xbox.

Figura 5.8: Ejemplo de vista que tiene el operador al efectuar un carguio teleoperado.

Para todos los resultados que se muestran a continuacion, se realizan 5 carguios por cada confi-
guracion de pendiente para la politica RLContinua, la politica RLDiscreta y el algoritmo Tampier.
En el caso del agente Teleop, cada teleoperador realiza tres carguios por pendiente para alcanzar
un total de nueve carguios. La condicién de término para los cuatro agentes estd relacionada con
el angulo y la altura del balde. Con el fin de proteger los motores del LHD a escala, se agrega
una condicién de término extra por tiempo, en que las maniobras tienen un tiempo méaximo de 10
segundos. Esto permite evitar situaciones en donde la maquina solo trata de avanzar a maxima po-
tencia contra la pila durante mucho tiempo sin acciones que muevan el balde, lo que podria quemar
los motores. Se considera que un carguio no es exitoso cuando la cantidad de material cargada es
menor a los 20 kg.

En primer lugar, se presentan los resultados de los carguios realizados en material homogéneo.
Para el caso de material no homogéneo, se repiten los mismos experimentos que para el caso de
material homogéneo, es decir, se realiza la misma cantidad de carguios. Finalmente, se realizan
también carguios en material homogéneo con ambas politicas entrenadas, pero se les entrega infor-
macion erronea sobre la pendiente de la pila de material, para asi evaluar los efectos de errores en
la observacion de pendiente.
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5.2.2. Excavacion en material homogéneo

En primer lugar, la Tabla[5.8] presenta la tasa de éxito por pendiente para todos los controladores
evaluados. Salvo por el algoritmo Tampier, todos los controladores lograron ejecutar la totalidad de
los carguios de forma exitosa. Los fallos en el carguio del algoritmo Tampier se deben a fallos en
la deteccion de la colision con la pila de material, por lo que no accionaba en ningiin momento el
balde y procedia a agotar el tiempo de carguio.

Tabla 5.8: Tasa de éxito por pendiente en material homogéneo.

Pendiente [deg] RLContinuo RLDiscreto Tampier Teleop

15 1 1 0.6 1
20 1 1 1 1
25 1 1 0.8 1
30 1 1 0.8 1

A continuacién, se presentan los resultados finales de todos los carguios realizados en la pila
de material homogéneo, los cuales son resumidos en la Tabla[5.9] Estos resultados solo consideran
aquellos carguios que son considerados exitosos. Como se puede observar en la Tabla[5.9] la politi-
ca RLDiscreta obtiene los mejores resultados en las cuatro categorias evaluadas. Con respecto al
material cargado, todos los controladores alcanzan valores similares cercanos a los 25 kg de ma-
terial cargado, lo que corresponde a un 83.3 % del material objetivo a cargar, el cual es de 30 kg.
Con respecto a la duracion del carguio, se destaca que el agente Teleop es aquel que mds tiempo
tomo para realizar los carguios, demorando mds de tres veces que los demds controladores. Esto
se explica principalmente con que los operadores debian adaptarse al control de la méquina con
el control de Xbox.k La Tabla también muestra que la politica RLContinua obtiene resultados
mejores que el algoritmo Tampier y el agente Teleop.

Como fue mencionado anteriormente, el resbalamiento de las ruedas se debe evitar durante el
carguio para minimizar el dafio a las llantas y asi disminuuir los costos de operacion. La Tabla[5.9]
muestra que, con respecto al eje delantero, la politica RLDiscreta y el agente Teleop alcanzan los
mejores resultados con menor variacion que la politica RLContinua y que el algoritmo Tampier.
Esto indica que estos dos controladores tienen un mejor control sobre cuando levantar el balde para
volver a tener traccion en el eje delantero. Con respecto al eje trasero, los cuatro controladores
presentan valores similares, sin embargo, cabe destacar los que el algoritmo Tampier alcanza un
procetaje de resbalamiento en el eje trasero de mds de 90 % para las pendientes de 20, 25 y 30
grados. Esto se debe a la estrategia que tiene el algoritmo, que generalmente nunca dejar de acelerar
hasta terminar la excavacion y tratar de disminuir el resbalamiento al levantar el balde.
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Tabla 5.9: Resultados de carguios realizados en material homogéneo para todos los controladores.

S?  RLContinuo RLDiscreto Tampier Teleop
Material 15 22.4 £2.36 23.28+1.43 2313£224 2521 £0.86
cargado [kg] 20 2418 +1.22 2348 4+0.95 2387+£241 2427+£0.73
25 26.08 £0.39 25.56 = 0.9 25.144+0.88 24.04 £1.89
30 27244079 28.12+£091  25.92+0.33 25.04+1.33
X3 24974184 25244184 24.5241.08 24.64 3-0.50
Tiempo [s] 15 4.06£0.23 4.38£0.5 258 £1.35 10.42 £ 7.03
20 6.12+£2.76 3.4+0.5 4.89 £1.51 13.05 £ 6.68
25 3718 £0.28 4.52£+0.19 0.74 £0.24 16.39 £ 8.03
30 3.98 +£0.2 4.72 £ 0.36 5.56 £0.1 1591 £6.84
X 4484095 4.25 + 0.51 4.69+1.26 13.94 +2.40
Drift 15 4799+£11.32 2645+£5.75 9253£9.13 28.64£10.44
delantero[ %] 20 70.59 £18.82 2294+ 11.38 61.67+£26.55 38.1 £ 18.08
25 25.09+793 17.844+292 46.19£3.19 36.17+£18.34
30 42.62+16.33 16.32£3.84 36.44+2.14 25.07+£ 13.47
X 465741625 20.89 +4.04 59.21 4-21.24 32.00 + 5.34
Drift 15 35.12+£19.59 52.59+4.55 31.75£33.45 78.03£16.75
trasero [ %] 20  88.91 £84 60.61 £4.01  95.77£4.09 75.36 £21.73
25 74.87+5.46 67.35 £ 4.5 96.94+221 90.91 £9.76
30 89.24+£6.6 88.5£6.1 93.34 £1.64 73.56 +21.06
X 720342209 67.19+13.41 79.45427.57 79.47 + 6.80

2La columna S (Slope) indica la pendiente de la pila de material.

3La fila X indica el promedio por categoria de todas las pendientes.

53



La Figura [5.9 muestra el detalle de los carguios realizados en material homogéneo, mostrando
cuanto cargd y demor6 cada maniobra realizada. Se puede observar que en las cuatro configura-
ciones de pendiente, los resultados de las dos politicas entrenadas con aprendizaje reforzado y del
agente Tampier son similares, es decir, se concentran cerca de los mismos valores. Luego, como se
menciond anteriormente, el agente Teleop es aquel que demora en este caso la mayor cantidad de
tiempo en ejecutar la excavacion, lo que se puede observar en la Figura[5.9] La Figura[5.9|también
muestra la gran diferencia entre los distintos cargufos realizados. Para complementar, la Figura[5.10]
muestra en detalle los resultados de los carguios realizados por los distintos operadores, en donde
se puede observar que hay diferencias en el desempeio entre los distintos operadores.
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Figura 5.9: Visualizacién de resultados de carguios realizados en material homogéneo para todos los con-
troladores.

Para ejemplificar las diferencias de estrategia entre los diferentes controladores, en la Figu-
ra [5.11] se muestran las acciones ejecutadas durante un carguio. Debido a la configuracién de la
maquina, en el caso del boom y bucket, las acciones negativas son aquellas que levantan las arti-
culaciones. En primer lugar, se tiene que el algoritmo Tampier es el inico que durante el carguio
ejecuta la accidn de bajar el boom. Si bien las politicas RL no pueden ejecutar esta accion debido al
espacio de acciones aplicado, el agente Teleop tampoco lo ejecuta en ninguno de los otros carguios
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Figura 5.10: Visualizacion de resultados de carguios realizados en material homogéneo para distintos tele-
operadores.

realizados. Se puede observar en la Figura [5.11 una similitud entre las acciones ejecutadas por las
politicas RL, en donde primero se utiliza el bucket y luego se activa el boom para terminar con la
maniobra. Se puede observar ademds que ambas politicas RL y el agente Teleop frenan antes de
terminar la excavacion. Este comportamiento es deseado para evitar que la maquina suba las ruedas
al material y estas se dafien.

La Figura muestra un ejemplo de la trayectoria que sigue la punta del balde durante un
carguio para los cuatro controladores evaluados para las distintas pendientes. En esta figura se
puede ver que el algoritmo de Tampier funciona por condiciones, en donde se ejecutan subacciones
por bloques. Esto se observa en que la trayectoria que sigue la punta del balde es de subir un
poco y avanzar lo maximo que puede, y asi sucesivamente hasta terminar el carguio. Los carguios
realizados por las politicas RL presentan un comportamiento méas fluido que los carguios realizados
por el algoritmo Tampier y los operadores.

A continuacién, la Figura la Figura la Figura y la Figura muestran todas

las trayectorias de los carguios realizados anteriormente. A partir de las siguientes figuras, se puede
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Figura 5.11: Ejemplo acciones de control durante un carguio en material homogéneo.

observar el comportamiento general que todos entierran el balde en la pila de material una cierta
distancia antes de elevar el balde y concluir con el carguio. En el caso de las politicas RL, cuyos
carguios se muestran en la Figura[5.13|y en la Figura [5.14] se tienen carguios fluidos en donde la
maquina no se atasca significativamente en la pila de material y el balde termina en una posicién
que permite retirarse solamente retrocediendo. En el caso del algoritmo Tampier y el agente Teleop,
cuyos carguios se muestran en la Figura[5.15]y en la Figura[5.16] se observa que la estrategia de
carguio es avanzar lo maximo posible y luego levantar un poco el balde para ganar traccion y seguir
el carguio, lo que genera trayectorias con forma “escalonada”.

Los resultados presentados en esta seccion muestran que ambas politicas RL aprendidas son
capaces de ejecutar carguios de forma exitosa y consistente en una pila de material homogéneo.
Ademads, se tiene que la politica RLDiscreta obtiene mejores resultados que la politica RLContinua.
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Figura 5.12: Trayectorias de mejores carguios realizados en material homogéneo por cada controlador.
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Figura 5.13: Trayectorias distintos carguios realizados por politica RLContinua en material homogéneo.
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Figura 5.14: Trayectorias distintos carguios realizados por politica RLDiscreta en material homogéneo.
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Figura 5.16: Trayectorias distintos carguios realizados por agente Teleop en material homogéneo.
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5.2.3. Excavacion en material no homogéneo

De forma similar a la seccion anterior, a continuacion se presentan los resultados de los carguios
realizados en la pila de material no homogéneo. En primer lugar, la Tabla presenta la tasa de
éxito por pendiente para todos los controladores evaluados. En este caso, la politica RLContinua
fall6 en carguios realizados en una pila de material con una pendiente de 25 y 30 grados, mientras
que el algoritmo Tampier fall6 en carguios realizados en una pila de material con una pendiente de
20, 25, y 30 grados. Los fallos de la politica RLContinua fueron por agotar el limite de tiempo y
cargar menos de 20 kg de material, puesto que la maquina se queda atascada sin levantar el balde.

Tabla 5.10: Tasa de éxito por pendiente en material no homogéneo.

Pendiente [deg] RLContinuo RLDiscreto Tampier Teleop
15 1 1 1 1
20 1 1 0.8 1
25 0.8 1 0.8 1
30 0.8 1 0.8 1

La Tabla[5.1T|muestra el resumen de los carguios realizados en la pila de material no homogéneo
y considera solo los carguios que fueron exitosos.

Tabla 5.11: Resultados de carguios realizados en material no homogéneo para todos los controladores.

S RLContinuo RLDiscreto Tampier Teleop

Material 15 24544+0.63 25.69+£0.79 25.54+1.43 25.36+1.64
cargado [kg] 20 23.99+1.15 23.74+0.77 21.34+£0.8 2436 +1.15
25 21924184  2253+1.07 2228£0.97 222240.98

30 25.61£248 24.01+£2.77 2322+0.76  25.39 £ 1.38

X 24024134 23994113 23.09+1.56 24.33+1.29

Tiempo [s] 15 410+ 0.5 5.21 + 0.66 3.16 +0.31 7.23 +2.44

20 4.18+0.26 3.72+0.34 3.72+0.81 6.93 +2.41

25 3.84+0.25 3.27+£0.47 3.59+£0.15 8.88 £2.16

30 5.30+1.10 4.68 £ 0.64 3.97+0.79 7.69 £ 1.18

X 435+0.56 4.22 +0.77 3.61 1+ 0.29 7.68 1+ 0.74

Drift 15 39294884 1832+£7.69 73.11+14.39 14.47+9.87
delantero[ %] 20 50.31 £17.18 23.30£6.35 77.71+13.74 13.27£8.21
25 59.55£27.72 21.96£11.65 75.80+13.50 22.53 £ 18.17

30 36.74+14.01 12774+4.54 58.86£15.33 18.20 £ 8.38

X 4647 4+911 19.09+4.08 71.37+741 17.12+3.62
Drift 15 4756 +14.41 53.79£12.70 64.77+£39.30 52.68 £ 12.95
trasero [%] 20 74.07£8.51 61.444+15.39 92.10+4.91 64.40+11.64
25 89.93+4.18 61.96+7.43 91.13£3.55 65.64 £5.12
30 94.13£6.18 80.94+481 91.39+£5.99 59.34 +16.13

X 764241827 64.53410.01 84.854+11.60 60.52+ 5.10

En este caso, se puede observar en la Tabla que la politica RLContinua alcanza una mayor

62



cantidad de material cargado que la politica RLDiscreta, pero es una diferencia del 0.1 %. Por otro
lado, es el agente Teleop aquel que logra los mejores resultados, con una diferencia del 1.4 % por
sobre ambas politicas RL. El algoritmo de Tampier es aquel que queda en dltimo lugar en términos
de material cargado. Sin embargo, con respecto al tiempo de carguio, se tiene que el algoritmo
de Tampier es aquel que logra el mejor tiempo de carguio y el agente Teleop es aquel que toma
mas tiempo en cargar material. Con respecto al resbalamiento de las ruedas, se mantiene el mismo
resultado que en el material homogéneo, en donde el agente Teleop y la politica RLDiscreta son
aquellos controladores que logran los porcentajes més bajos de resbalamiento. De forma general,
estos resultados indican que ambas politicas aprendidas son capaces de realizar carguios exitosos en
pilas con material no homogéneo, con un desempefio similar o mejor que el algoritmo de Tampier y
el agente Teleop. La Figura muestra el detalle de los carguios realizados en la pila de material
no homogéneo, mostrando cuanto cargd y demord cada maniobra realizada. En la Figura se
puede observar lo descrito anteriormente, en donde el agente Teleop es aquel que demora mas
tiempo en realizar la mayoria de sus carguios.
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Figura 5.17: Visualizacién de resultados de carguios realizados en material no homogéneo para todos los
controladores.

Para complementar, se muestra en la Figura [5.18] el detalle de los carguios realizados por ca-
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da teleoperador, en donde se puede observar que una gran diferencia entre los tiempos de car-
guio,variando entre los 4 y 12 segundos, y la cantidad de material cargada, variando entre los 21 y
29 kilogramos.
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Figura 5.18: Visualizacion de resultados de carguios realizados en material no homogéneo para distintos
teleoperadores.

La Figura[5.19| muestras las acciones que ejecutaron los distintos controladores durante un car-
guio. En primera instancia, al comparar con las acciones ejecutadas en material homogéneo (Figura
[5.T1), las politicas RL ambas activan y desactivan con mayor frecuencia el actuador del bucket. En
este caso, la politica RLDiscreta frena la méquina al terminar el carguio, mientras que la politica
RLContinua mantiene la aceleracién al mdximo.

De los resultados obtenidos en la pila de material no homogéneo y comparando con los carguios
realizados en la pila de material homogéneo, el desempefio de los distintos controladores no fue
afectado significativamente. L.a mayor baja en la cantidad de material cargado es del 4 % y ocurri6
para la politica RLContinua. Con respecto al tiempo, el algoritmo Tampier y el agente Teleop ambos
mejoraron su desempeifio, mientras que los tiempos de las politicas RL se mantuvieron similares.
El agente Teleop logra mejorar sus tiempos principalmente debido a que los operadores realizaron
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Figura 5.19: Ejemplo acciones de control durante un carguio en material no homogéneo.

los carguios en el material no homogéneo después de los carguios en el material homogéneo, por
lo que tenian mayor experiencia con el manejo de la maquina.

A continuacién, se presenta en primer lugar en la Figura [5.20] las trayectorias de los mejores
carguios por controladores para todas las pendientes. Similar a la Seccién[5.2.2] las trayectorias que
siguen los distintos operadores son semejantes entre ellas. Cuando la pendiente es de 30 grados,
se puede observar justo un caso en que la politica RLContinua actda similar al algoritmo Tampier
mientras que la politica RLDiscreta actiia similar al agente Teleop.

En las Figuras [5.21] [5.22] [5.23| y [5.24], que corresponden a todas las trayectorias que siguieron
los carguios de los controladores en la pila de material heterogéneo, se puede observar que en todos
los casos las trayectorias no varian entre ellas dentron de una misma pendiente. Se puede destacar
que para las trayectorias de las politicas RLContinua y RLDiscreta, que estas trayectorias ya no
presentan la misma fluidez que en el caso de la pila con material homogéneo. Esto se puede observar
especialmente en la pila con pendiente de 30 grados, en donde estas tienen el comportamiento
“escalonado” descrito en la Seccién[5.2.21
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Figura 5.20: Trayectorias de mejores carguios realizados en material no homogéneo por cada controlador.
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Figura 5.21: Trayectorias distintos carguios realizados por politica RLContinua en material no homogéneo.
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Figura 5.22: Trayectorias distintos carguios realizados por politica RLDiscreta en material no homogéneo.
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Figura 5.23: Trayectorias distintos carguios realizados por algoritmo Tampier en material no homogéneo.
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Figura 5.24: Trayectorias distintos carguios realizados por agente Teleop en material no homogéneo.
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5.2.4. Carguios con errores en observacion de pendiente

La politica es entrenada con dos observaciones que entregan informacion directa sobre la confi-
guracion del ambiente: la pendiente de la pila o y la distancia entre la punta del balde y el limite de
profundidad d.,q. La observacion d,,q estd directamente relacionada con la observacién o debido
a que la zona final se construye considerando la pendiente de la pila de material. Debido a esto, es
importante que la politica aprendida sea robusta frente a errores en la observacion de la pendiente
de la pila al momento de cargar.

Para evaluar cuan robusta es la politica aprendida frente a estos errores de observacion, se rea-
lizan distintos carguios en donde la observacion de la pendiente contiene errores artificiales de
medicion. Para simular los errores de medicidn, se realizan carguios en pilas de material con una
pendiente de 15 y 30 grados, pero la observacion de la pendiente es cambiada por el valor de otra
pendiente. El error en la observacion varia entre los 5 grados y los 15 grados. Estos experimentos
son realizado para ambas politicas RLContinua y RLDiscreta.

La Tabla[5.13|muestra los resultados obtenidos de los carguios realizados en una pila de material
homogéneo y con una pendiente de 30 grados. La columna de “Error” indica la diferencia entre la
observacion que recibe el agente y la pendiente real de la pila. En el caso de la Tabla[5.13] en donde
la pendiente es de 30 grados, las observaciones varian entre los 15 (error de -15 grados) y 30 grados
(error de 0 grados).

Tabla 5.12: Resultados de carguios realizados por todos los controladores en pila de material homogéneo
con pendiente de 30 grados, con error en observacion de pendiente.

Error [deg] RLContinuo RLDiscreto

Material -15 23.86 £ 0.7 25.94+0.8
cargado [kg] -10 2741 +£1.22 2561 +1.61
-5 26.48 +1.38  22.16 + 5.42
0 2724 £0.79 28.124+0.91

Tiempo [s] -15 9.71 £2.22 9.93 £0.04

-10 4.62+1.25 9.9+ 0.05

-5 7.35 £ 6.56 8.28 +£2.39

0 3.98+0.2 4.72 +£0.36

Drift -15 98.19+1.36 842+ 1.54
delantero[ %] -10 41.66 = 14.15  26.99 + 33.28
-5 62.32 = 28.7 31.07 £ 34.75
0 94.96 +2.59 16.32 4+ 3.84

Drift -15 97.18 £1.05  96.6 + 1.67
trasero [ %] -10 9459+ 1.86 95.99 £+ 1.22
-5 94.96 £2.59  92.33 £6.87

0 89.24 + 6.6 88.5 £6.1

Se puede observar de los resultados de la Tabla que para ambas politicas, con respecto a
la cantidad de material cargado, el error en la observacion afecta negativamente y provoca que se
cargue menos material: una baja del 12.4 % para la politica RLContinua y una baja del 7.7 % para
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la politica RLDiscreta. Cuando el error es maximo, es decir que la pendiente real es de 30 grados
pero la politica recibe una observacion de 15 grados, todos los carguios terminan por timeout con
la maquina atascada tratando de avanzar sin levantar el balde para terminar el episodio. Esto se
puede observar en la Tabla [5.12] en donde los tiempos de carguio aumentan y el resbalamiento
de las ruedas alcanza casi el maximo posible. Con respecto al tiempo de carguio, estos también
se ven afectados negativamente, provocando que los carguios sean terminados por timeout. Con
respecto, al resbalamiento de las ruedas, se tiene que para la politica RLContinua, para ambos ejes
aumenta casi al maximo el porcentaje de resbalamiento, mientras que para la politica RLDiscreta,
el resbalamiento en el eje trasero aumenta casi al maximo mientras que el resbalamiento para
el delantero disminuye. Esta disminucion en el caso de la politica RLDiscreta se debe a que la
maquina se queda atascada con el balde de material lleno y tratando de avanzar, lo que genera
la suficiente traccion para que el eje delantero no pueda girar pero con los motores tratando de
avanzar. Es por estos casos que se implement6 el timeout a la maniobra de carguio, para proteger
los motores.

Las Figuras [5.25]y [5.26] muestran un ejemplo de las acciones ejecutadas durante un carguio por
ambas politicas RL en la pila de material homogéneo con pendiente 30 grados, tanto para un error
de observacion nulo y con 15 grados de error.
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Figura 5.25: Acciones ejecutadas por la politica RLContinua durante un carguio y con errores en la obser-
vacion de pendiente, en pila de material homogéneo y con pendiente de 30 grados.

Se puede observar en la Figura[5.25] las diferencias entre un carguio normal y un carguio con
error en la observacion de pendiente ejecutados por la politica RLContinua. En el caso en que hay
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Figura 5.26: Acciones ejecutadas por la politica RLDiscreta durante un carguio y con errores en la observa-
cién de pendiente, en pila de material homogéneo y con pendiente de 30 grados.

error en la observacion de la pendiente, se tiene el caso donde el carguio fue terminado debido a que
la politica solo aceleraba contra la pila de material sin activar el brazo, lo que genera que se atasque
y las ruedas resbalen. En la Figura se tiene el mismo caso para la politica RLDiscreta, en que
no se termina la maniobra y se atasca la maquina, tratando de acelerar constantemente contra la
pila de material.

Luego, la Tabla[5.13] muestra los resultados obtenidos de los carguios realizados en una pila de
material homogéneo y con una pendiente de 15 grados. En este caso, las observaciones varian entre
los 15 (error de 0 grados) y los 30 grados (error de +15 grados).

En el caso de la politica RLContinua, se puede observar en la Tabla[5.13|que si bien el tiempo de
carguio y el resbalamiento de las ruedas en ambos ejes disminuy6 al tener error en la observacion
de la pendiente, la cantidad de material cargado también disminuyd. En el caso de la politica RL-
Discreta, la cantidad de material y el resbalamientos de las ruedas en el eje trasero disminuyeron de
forma similar que para el caso de la politica RLContinua, mientras que el tiempo de carguio tuvo
un leve variacion y el resbalamiento en el eje delantero aumento.

Las Figuras y [5.28 muestran un ejemplo de las acciones ejecutadas durante un carguio por
ambas politicas RL en la pila de material homogéneo con pendiente 15 grados, tanto para un error
de observacién nulo y con 15 grados de error.
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Tabla 5.13: Resultados de carguios realizados por todos los controladores en pila de material homogéneo
con pendiente de 15 grados, con error en observacién de pendiente.

Error [deg] RLContinuo RLDiscreto
Material +15 20.76 £2.66  20.59 £ 0.85
cargado [kg] +10 23.13+1.23 21.77+0.45
+5 23.774+1.09 23.95+0.82
0 22.4 + 2.36 23.28 +1.43
Tiempo [s] +15 3.07+0.3 4.38 +0.66
+10 3.56 £ 0.22 4.02 +£0.29
+5 3.78 £ 0.27 4.14+0.26
0 4.06 £0.23 4.38 £ 0.5
Drift +15 13.66 £6.95 41.63+17.34
delantero[ %] +10 159+ 11.7 19.08 2.9
+5 40.25 +18.14 7.82+£74
0 4799+ 11.32 26.45+5.75
Drift +15 17.73 £16.87 41.63£17.34
trasero | %] +10 32.02+£9.62 24.76 £9.19
+5 4575 +4.94  38.34 £ 3.02
0 35.124+19.59 52.59 +4.55

Ambas Figuras y muestran que para ambas politicas RL, cuando se tiene error en la
observacion de pendiente, toda la maniobra de carguio demoré menos que cuando no tiene error
en la observacion. Se tiene ademds que las acciones tomadas por ambas politicas RL durante el
carguio son similares entre el caso con error y sin error en la observacion.

Los resultados obtenidos en esta seccion permiten evaluar el impacto que tiene el error de obser-
vacion de pendiente en el desempefio de los carguios. Se tiene de los resultados que cuando la pila
de material tiene una pendiente de 15 grados y se agrega error a la observacion para que la politica
vea una mayor pendiente, si bien el la cantidad de material cargado disminuye todos los carguios
fueron terminados. Mientras que en el caso en que la pila de material tiene una pendiente de 30
grados y se agrega error a la observacion para que la politica vea una menor pendiente, los carguios
se ven afectados considerablemente, hasta que casi todos los carguios terminan por timeout.
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Figura 5.27: Acciones ejecutadas por la politica RLContinua durante un carguio y con errores en la obser-
vacion de pendiente, en pila de material homogéneo y con pendiente de 15 grados.
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Figura 5.28: Acciones ejecutadas por la politica RLDiscreta durante un carguio y con errores en la observa-
cion de pendiente, en pila de material homogéneo y con pendiente de 15 grados.



Capitulo 6
Discusion

En esta seccion se presentan distintos puntos de discusion sobre el disefio final del agente RL y
los resultados obtenidos en los experimentos descritos anteriormente.

6.1. Simulacion del punto de extraccion

En los puntos de extraccion de la mineria subterrdnea, si bien el tipo de material y sus carac-
teristicas intrinsecas no cambian significativamente entre carguios, la forma de la pila y su granu-
lometria varian debido a la estrategia de extraccion utilizada (generalmente por tronadura). En este
trabajo, para simular el material se utiliza una extension del modelo analitico FEE, puesto que al
ser un modelo analitico permite una integracion mas simple y rdpida del modelo. Debido a que
las politicas RL son entrenadas mediante multiples interacciones con el ambiente, en este caso al-
canzando los 300000 pasos de tiempo para entrenar una politica, la velocidad de la simulacién es
crucial para que los entrenamientos duren lo menor posible. De esta forma, mientras mas rdpida
sea la simulacién mads rapido es el entrenamiento, lo que permite iterar mejor en el disefio y otros
beneficios.

Si bien una de las principales ventajas de la simulacion del material al utiliza 1a FEE extendida
es la velocidad de la simulacion, también tiene desventajas a tomar en cuenta. Una de las principa-
les limitaciones que tiene la aplicacion de este modelo es que no utiliza fisicas de contacto entre el
balde y el material. La fuerza total que la pila de material ejerce sobre el LHD es calculada tnica-
mente en base a la pose de la punta del balde dentro de la pila. En consecuencia, existen situaciones
en las que el fondo del balde estd en contacto con material en la pila pero la punta esta afuera por
lo que no se ejerce fuerza sobre el balde. Debido a la exploracion de pares estado-accion durante el
entrenamiento del agente RL, es posible que algunas experiencias se vean afectadas por esto y por
lo tanto son experiencias mds alejadas de la realidad. Una opcidn para solucionar este problema es
utilizar simuladores mas potentes como por ejemplo el utilizado en [24] pero esto podria aumentar
los costos computacionales del entrenamiento.

En este trabajo se implement6 el modelo extendido de la FEE junto al sistema de voxels para
simular la pila de material. El principal objetivo del sistema de voxels es poder variar la densidad
del material por secciones de la pila y que asi el ambiente de entrenamiento entregue escenarios
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mas realistas. Estos escenarios mas realistas se enfocan en los casos de material tronado, en donde
se tiene una gran variedad de tamaiio de rocas. Las distintas densidades de material en cada voxel
buscan simular zonas en la pila en donde la punta del balde puede pasar con distintos niveles de
dificultad. Los resultados obtenidos en la Seccién [5]indican que la simulacién del material permite
entrenar politicas RL para realizar carguios auténomos. Tanto en la pila de material homogéneo
como en la pila de material no homogéneo, las politicas RL alcanzaron mejores resultados que el
algoritmo Tampier y la teleoperacion de la maquina. Esto indica que la simulacion del ambiente
puede ser utilizada para entrenar politicas RL para carguio auténomo.

6.2. Modelamiento del problema de aprendizaje reforzado

Con respecto a las recompensas, su disefio es una parte fundamental para el entrenamiento de
una politica con aprendizaje reforzado. En este trabajo de tesis, el disefio de las recompensas tiene
como enfoque permitir explorar un amplio espectro de trayectorias posibles introduciendo la menor
cantidad de conocimiento experto. La recompensa por trayectorias (definida en 4.2.4) ejemplifica
este enfoque abordado, al limitarse a encerrar las trayectorias posibles que puede seguir la punta
del balde sin entregar una trayectoria guia. No obstante, para lograr que la politica lograra ejecutar
los carguios de forma exitosa, se agregaron recompensas que entregan directamente a la politica
informacién: la recompensa por atascamiento, la recompensa por inactividad y la recompensa por
incentivo a enterrar el balde. Estas son consideradas recompensas complementarias, puesto que
fueron agregadas con el unico objetivo de corregir que la politica aprendia a quedarse quieta dentro
de la pila para minimizar la recompensa. Previo al disefio final del agente presentado en este trabajo,
se entrenaron multiples agentes sin la inclusién de las recompensas complementarias, pero las
politicas aprendidas no realizaban carguios exitosos. Considerando esto, el disefio de la recompensa
tiene espacio para iterar y mejorar, con el fin de eliminar las recompensas complementarias.

Luego, la simulacion de la interaccion entre el balde y el material juega un rol importante en
el disefo de las recompensas utilizadas. En primer lugar, la recompensa por enterrar el fondo del
balde existe unicamente debido a la falta de fisicas de contacto para el balde completo. Luego, la
recompensa por resbalamiento también depende de cuédn cercano a la realidad es la simulacion,
ya que determina la fuerza que genera la pila de material y asi el esfuerzo que deben ejecutar las
ruedas. Debido a esto, 1a recompensa por resbalamiento es disefiada con conocimiento experto para
facilitar el aprendizaje de esta interaccion entre ruedas y fuerza ejercida. El conocimiento experto
corresponde a la indicacion explicita de levantar el brazo para reducir el resbalamiento.

Considerando todo lo anterior, en el disefio final modelamiento del problema propuesto, balan-
cear las recompensas que incentivan al agente a terminar rdpidamente el episodio y las recompensas
relativas al material cargado es critico para evitar que el agente fracase al realizar carguios. El mejo-
rar la simulacién del material permitiria modificar las recompensas complementarias y asi alcanzar
un disefio més estable que pueda cargar material.

Con respecto a las observaciones, una observacion utilizada en otros trabajos de automatiza-
cion de maquinaria minera que no fue incorporada en este trabajo es la presion de los cilindros
hidrdulicos que controlan el brazo. Esta observacion permitiria entregar al agente informacion in-
mediata sobre la resistencia que esta ejerciendo la pila de material sobre el balde. No obstante, las
observaciones de las velocidades de las distintas articulaciones y la observacion de la velocidad
de la maquina también entregan informacién inmediata sobre la resistencia que ejerce la pila de
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material.

Luego, la zona de observacion y sus observaciones también hacen parte del disefio del agente
RL. Considerando que el agente solo ejecuta la etapa excavacion de material, la politica aprendida
debe ser incorporada en un sistema completo que pueda ejecutar carguios y depositar el material
en un lugar objetivo, tal como el sistema completo propuesto en [61]. En primer lugar, para fa-
cilitar la implementacion del sistema, se busca utilizar observaciones que pueden ser adquiridas
directamente de la maquina, como por ejemplo la velocidad de la miquina y el estado de sus arti-
culaciones. Luego, la zona de observacion también toma en consideracion la implementacion en el
mundo real. La posicion de la zona de observacion solo depende de donde inicia la pila de material
y la dimension de la zona es constante para todas las pilas, por lo que para realizar una excavacion,
se debe tener algiin modulo que ubique la zona de observacion al detectar el inicio de la pila y asi
obtener las observaciones respectivas para el agente. Se necesita también un médulo que entregue
la pendiente de la pila de material, debido a que es una de las observaciones de la politica RL que
estd relacionada con el ambiente y que, como se pudo observar en la Seccién [5.2.4] los errores
en esta observacion pueden generar que los carguios no sean exitosos. Estas consideraciones son
importantes para que la politica entrenada pueda ser implementada en un LHD real que ejecute
carguios en ambientes reales.

6.3. Politicas de carguio aprendidas

Los distintos experimentos realizados tanto en simulacién como en la realidad permiten evaluar
distintos aspectos sobre las politicas RL aprendidas. Para comparar el desempeio de las politicas
RL entrenadas en este trabajo, se considera la cantidad de material cargado, el tiempo de carguio y
el resbalamiento de las ruedas como métricas principales.

En primer lugar, en el ambiente de simulacion y como muestran los resultados de la Seccion
la politica RLDiscreta logra un mejor desempeifio que la politica RLContinua en todas las
métricas evaluadas. Un factor que aporta a esto es que el agente RLDiscreto solo puede mover las
articulaciones a su maxima velocidad, por lo que realiza los carguios mas rapidos y aquellas recom-
pensas que penalizan por no mover las articulaciones son menos propensas a activarse. Luego, en el
mundo real tanto en una pila de material homogéneo como en una pila de material no homogéneo,
la politica RLDiscreta logra mejores resultados que la politica RLContinua. Con esto, agregar la
dindmica completa de la maquina objetivo permite disminuir el reality-gap y asi lograr mejores
carguios. Los detalles de las dindmica de la maquina son detallados en la Seccién[5.1.3]

Si bien los resultados de la Seccién [5.2.2]y la Seccion [5.2.3] muestran que ambas politicas RL
logran realizar carguios de material, es necesario comparar con otros agentes para evaluar el éxito
de la solucion propuesta. Por un lado, al comparar las politicas RL y el algoritmo de Tampier,
tanto en material homogéneo como en el material no homogéneo, se tiene que ambas politicas
logran superar los resultados del algoritmo de Tampier. La principal mejora es con respecto al
resbalamiento de las ruedas, en donde ambas politicas logran reducir el resbalamiento en ambos
ejes. Por ejemplo, la politica RLDiscreta logra reducir mas de tres veces el resbalamiento en el eje
delantero que el algoritmo Tampier. Por otro lado, al comparar las politicas RL y el agente Teleop,
se tiene que en la pila de material homogéneo, ambas politicas RL lograron superar los resultados
del agente Teleop, sin embargo, en la pila de material no homogéneo, el agente Teleop obtiene
mejores resultados salvo por el tiempo de carguio. Una de las ventajas que tiene un operador, es
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que puede detectar mas facilmente situaciones indeseadas como el resbalamiento de las ruedas o
que la maquina esté atascada, por lo que puede reaccionar antes y tomar medidas que permitan
cargar exitosamente. Ademds, el agente Teleop tiene como informacién extra la vision del punto de
extraccion mediante la cdmara instalada en la maquina, y al ver la pila de material puede estimar la
dificultad del carguio puesto que puede ver el tamafio de algunas rocas y asi planear una estrategia
de carguio. Estos resultados muestran que ambas politicas RL son capaces de realizar carguios y
superar el desempeio de otros algoritmos o teleoperadores.

Para que las politicas RL logren realizar los carguios de forma exitosa al nivel del algoritmo
Tampier y el agente Teleop, es importante que las observaciones sean correctas. La observacion de
la pendiente es una de las dos observaciones que entregan informacion directa sobre el ambiente al
agente, con la distancia entre la punta del balde y el limite de profundidad siendo la otra observa-
cién. Los experimentos realizados con errores en la observacion de la pendiente permiten evaluar
cudnto error en esta observacion puede haber antes de que los carguios se vean afectados y comien-
cen a fallar. El caso en que la pendiente de la pila de material es de 15 grados y el error entrega
observaciones de hasta 30 grados que se presenta en la Tabla[5.13] En este se muestra que un error
en la observacion de pendiente que aumenta la pendiente percibida genera una disminucion en la
cantidad de material cargado hasta un minimo del 66.6 % de la capacidad del balde, sin embargo,
todos los carguios son finalizados y la mdquina no se queda atascada. En contraste, se tiene el caso
en que la pendiente de la pila de material es de 30 grados y el error entrega observaciones de hasta
15 grados, el cual se muestra en la Tabla [5.12] en donde al alcanzar el méximo error la maquina
se queda atascada en todos los carguios, por lo que el tiempo de carguio y el resbalamiento de las
ruedas aumenta significativamente.

De esta forma, se tiene que ambas politicas RL son capaces de realizar carguios exitosos incluso
cuando la observacion de la pendiente presenta errores, no obstante, desde los 15 grados de error
existen casos en que las politicas no son capaces de terminar la maniobra de carguio. Es importante
que la politica sea robusta a errores en las observaciones, para que la politica pueda funcionar en
ambientes dificiles como lo es una mina subterrdnea con poca visibilidad y con polvo. En el trabajo
de [62] se muestra un ejemplo del proceso de estimacion de la forma de la pila.

Finalmente, desde el punto de vista general de disefiar un controlador utilizando RL y compa-
rando con otras metodologias clasicas de control, se destacan las siguientes ventajas y desventajas.
Por un lado, al utilizar un controlador basado en RL, para introducir cualquier cambio a la politica,
por ejemplo para ajustar el modelo al momento de desplegar el controlador en el mundo real, se
debe entrenar nuevamente toda la politica, provocando largos tiempos de iteracion. Por otro lado,
controladores basados en conocimiento experto, como el algoritmo de Tampier presentado en este
trabajo, pueden ser ajustados al momento de despliegue, lo que permite ajustar de mejor manera
el controlador al mundo real. En el caso del agente Teleop, sus operadores con suficiente tiem-
po y experiencia, pueden disminuir su nivel de resbalamiento y aumentar la cantidad de material
cargado, puesto que con cada carguio van perfeccionando su técnica y ganando experiencia. Por lo
tanto, considerando todos los resultados obtenidos en este trabajo, un controlador RL es una opcion
viable para excavar material utilizando un LHD de forma auténoma.
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Capitulo 7

Conclusion

En este trabajo se aborda el problema de excavacién auténoma con LHDs mediante la propuesta
de un sistema de control basado en aprendizaje reforzado profundo. Este agente RL est4 disefiado
para poder ser integrado directamente en sistemas de carguio completo: como el propuesto en [62]
o en [61] en donde se reemplaza el mdédulo que ejecuta la etapa de excavacion.

La politica es entrenada tinicamente en simulacion, la cual tiene como base la funcién analitica
propuesta en [[79] pero fue modificada para que fuese compatible con maquinas de carguio frontal
como un LHD. Esta forma de simular la interaccion entre el material y el balde del LHD tiene como
ventaja un bajo costo computacional pero la ausencia de fisicas de contacto genera problemas. Estos
fueron abordados principalmente mediante el disefio de recompensas especificas que permiten al
agente aprender una politica que pueda funcionar en la realidad. Se efectuaron extensivas pruebas
en simulacién que comprueban la estabilidad del enfoque propuesto y que el agente es exitoso al
cargar en simulacion.

Luego, mediante una variedad de experimentos realizados en el mundo real, se comprueba el
funcionamiento del sistema RL propuesto. En primer lugar, se hacen experimentos para evaluar
el desempeiio del agente en puntos de extraccion con distintas configuraciones y con material de
distintas granulometrias. Los resultados indican que el agente logra ejecutar carguios exitosos para
todos las configuraciones de la pila de material y para todos las granulometrias del material uti-
lizadas. No obstante, al agregar material con una granulometria mayor, el sistema obtiene peores
resultados, cargando una menor cantidad de material. En segundo lugar, el agente tiene dos obser-
vaciones que entregan informacién sobre el punto de extraccion: la pendiente de la pila de material,
y la distancia entre la punta del balde y el limite de profundidad de la zona final. La ejecucion de
multiples experimentos en donde se agrega una cantidad determinada de error a la observacion de
la pendiente permiten concluir que el agente puede cargar de forma efectiva hasta con 15 grados de
error en la medicion y valores superiores a esto provocarian que agente no pueda cargar. Por ulti-
mo, se realizan carguios con el sistema propuesto en [62] y con operadores mediante teleoperacion
para tener resultados de carguios y comparar con el desempefio del agente RL. El desempefio del
sistema propuesto en este trabajo en la mayoria de los casos logra obtener mejores resultados en la
cantidad de material cargado y en el tiempo de carguio comparado con los otros dos sistemas.

El resbalamiento de las ruedas es un factor importante en el uso de los LHDs puesto que repre-
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senta una parte importante de los costos de mantencion de la maquina. Para todos los experimentos
mencionados anteriormente, se evalda el porcentaje de resbalamiento por eje de las ruedas del LHD.
El sistema propuesto alcanza un menor porcentaje de resbalamiento que el sistema propuesto en
[62] pero no que los carguios realizados con teleoperacion.

Considerando los resultados anteriores, se puede concluir que los principales objetivos de este
trabajo fueron cumplidos de forma satisfactoria. Se identificaron dos direcciones de investigacion
para extender el aporte realizado por este trabajo: probar el sistema desarrollado en un ambiente
real, es decir, en una mina con un LHD y material tronado, junto con otras maquinas de carguio
de material, y utilizar una simulacién mas realista para evaluar el desempefio del disefio de este
trabajo y evaluar posibles cambios al disefio de la funcién de recompensa.

7.1. 'Trabajo futuro

Muiltiples direcciones de investigacion pueden ser abordadas para explorar nuevos espacios de
uso y mejorar los resultados obtenidos en este trabajo.

Primero, el disefio de la solucién propuesta en este trabajo puede ser probado para el entrena-
miento de agentes RL para otras maquinas como cargadores frontales o cargadores skid-steer, y
asi evaluar la flexibilidad del disefio y su eficacia para entrenar agentes de excavacion en distin-
tas situaciones. De esta misma forma, se podria evaluar el desempefio con agentes entrenados con
distintos algoritmos como por ejemplo SAC, PPO o TD3 y agentes entrenados con alguna base de
conocimiento utilizando como ejemplo Imitation Learning.

Luego, la simulacién de material es un punto critico para mejorar los resultados. Reemplazar
la simulacién con algin otro modelo que sea mds cercano a la realidad permitiria ajustar el disefio
del agente RL, lo que permite eliminar recompensas como la de entierre del fondo del balde. Un
primer paso para complementar la simulacién implementada es agregar elementos discretos a la
implementacién de la FEE, metodologia utilizada en [88]. Otra opcidn es cambiar completamente
la simulacién y explorar otras implementaciones como las utilizadas en 24, [/2]]. Esta nueva imple-
mentacion de la simulacién también permitiria agregar las observaciones de la presion hidraulica
de la maquina.

Por dltimo, futuros experimentos deben ser realizados con diferentes limites de trayectorias
mas acotados para evaluar si la recompensa por trayectorias es capaz de guiar la trayectoria de
la punta de la pala sin la necesidad de las recompensas complementarias. De la misma forma,
reducir el conocimiento experto entregado por las recompensas también es importante para evaluar
el desempefio del agente cuando no recibe conocimiento experto sobre los distintos aspectos mas
importantes de la operaciéon de LHDs, como el resbalamiento de las ruedas.
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