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Resumen

Una de las principles lineas de investigacion en la robética son los robots humanoides.
Entre los humanoides mas representativos se encuentra el robot NAO, usado como plata-
forma para la investigacion y la educacion [1]. Recientemente, el desarrollo de las técnicas
de control libres de modelo ha permitido abordar problemas de control cuyos modelos di-
namicos implican una gran cantidad de recursos computacionales para su soluciéon, como
es el caso del robot NAO.

En la presente tesis se aplican técnicas de Aprendizaje Reforzado (RL) bajo distintos
enfoques para optimizar el avance de un robot humanoide NAO V5. Se programan los
elementos necesarios para crear el entorno en el que se realiza la comunicacién entre el
robot, migrando de Choregraphe al IDLE de Python para reducir el consumo de recursos
graficos; y el programa para la implementacion de las técnicas de Aprendizaje Refor-
zado, usando Python como lenguaje de programacion. Como resultado del proceso de
comunicacion, se tiene un tiempo de muestreo de 100 ms.

A partir de esto, en este trabajo se pretenden optimizar dos criterios principales,
usando RL, para el caminado dindmico del robot NAO: el desplazamiento y la velocidad
de avance. Para el primero, el problema se aborda con la intencién de un seguimiento de
trayectoria; por otro lado, para la optimizaciéon de la velocidad de avance, el problema
se aborda —desde una perspectiva paramétrica y cinematica— variando la rigidez de
las articulaciones, su velocidad méxima de movimiento y el tiempo de espera entre la
ejecucion de comandos.

En ambos casos, se logra un mejor desempeno del criterio de optimizacién en compa-
racion con el caminado predeterminado del robot, y se presentan los resultados experi-
mentales obtenidos.

II



Abstract

One of the main lines of research in robotics are humanoid robots. Among the most
representative humanoid robots is the NAO robot, that is used as a research and educatio-
nal platform [I]. Recently, the development of model free control techniques has allowed
boarding control problems which dynamical models uses a big amount of computational
resources for it s solution, this is the NAO robot case.

In this thesis work, Reinforcement Learning (RL) techniques, under different approa-
ches, for the optimization of the NAQO’s walking are applied. The necessary elements are
programmed to create the environment in which the communication between the robot
takes place, migrating from Choregraphe to Python’s IDLE to reduce the consumption
of graphic resources; and the program for the implementation of Reinforcement Lear-
ning techniques, using Python as programming language. A sampling time of 100 ms. is
obtained as a result of the communication process.

From this, in this work we intend to optimize two main criteria, using RL, for the
dynamic walking of the NAO robot: the displacement and the forward speed.

For the first one, the problem is approached with the intention of trajectory tracking;
on the other hand, for the forward speed optimization, the problem is approached -
from a parametric and kinematic perspective- by varying the stiffness of the joints, their
maximum speed of movement and the waiting time between the execution of commands.

In both cases, a better performance of the optimization criterion is achieved compared
to the robot’s default walking, and the experimental results obtained are presented.
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Capitulo 1

Introduccion

1.1. Robots humanoides

Una de las principales lineas de investigacion en la robotica son los robots bipedos y
humanoides. Estos han resultado de especial interés en la industria por su gran adapta-
bilidad debido a su similitud con el ser humano, tanto en anatomia como en capacidad
de movimiento. A partir del surgimiento de estos robots se han realizado numerosas
investigaciones en el desarrollo de habilidades como mantenerse en equilibrio, caminar,
manipular otros objetos o, incluso, realizar trabajos colaborativos; las cuales se busca
proporcionar a dichos robots [2], [3], [4] vy [5].

La empresa Honda, como referente en este tema, desarrolla entre 1986 y 1993 una
serie de robots humanoides experimentales que posteriormente dan lugar a la serie P,
desarrollada de 1993 a 1997. Estos humanoides poseen la habilidad de caminar, subir y
bajar escaleras, girar y mantener el equilibrio en un pie y en superficies irregulares. En
2011, el robot ASIMO (Advanced Step in Innovative Mobility), sucesor de la serie P,
mejora estas habilidades al correr més rapido hacia adelante y en reversa, y saltar en una
o dos piernas. [0]

Recientemente, la empresa Boston Dynamics present6 su robot ATLAS, cuyas habi-
lidades incluyen la capacidad de saltar entre superficies, saltar obstéculos, realizar saltos
inversos y caminar sobre superficies irregulares.|7]
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En la Tabla [I.1] se presentan, de forma resumida, las habilidades desarrolladas en los
robots antes mencionados.

Honda P series (1993-1997) ASIMO (2011) ATLAS (2017)
Caminar Caminar Caminar
Subir y bajar escaleras Subir y bajar escaleras Subir y bajar escaleras
i Correr hacia adelante y en
Girar Correr

reversa

Mantener el equilibrio enun  |Saltar en una o dos piernas de |Saltar (de una superficie a otra,

pie y en superficies irregulares |manera continua obstaculos y saltos inversos)
Mantener el equilibrio en Caminar sobre superficies
superficies irregulares irregulares

Tabla 1.1: Evolucién de habilidades en humanoides

Softbank Robotics desarrolla el robot NAO, un robot humanoide programable, elegido
en 2018 como la plataforma para el concurso internacional de roboética “RoboCup”. Razéon
que propici6 su uso como plataforma para la investigacion y la educacion.[NAO Robocup|

Este trabajo de tesis se realiza haciendo uso de esta plataforma en su modelo V5
con 25 grados de libertad (GDL), en el Capitulo 3 se proporcionan las especificaciones
técnicas e informacion respecto a la comunicaciéon con el robot.
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1.2. Enfoques de control

Se denominan tareas de control [§] a aquellos problemas de control donde deben
tomarse decisiones o llevarse a cabo algun comportamiento.
Se identifican dos enfoques principales para abordar y resolver un problema de control:

= Desde el area de ingenieria de control se tienen las técnicas basadas en el modelo.

= Desde el area de la Inteligencia Artificial (IA) se cuenta con las técnicas de apren-
dizaje reforzado.

El robot NAO tiene un total de 25 GDL, cuyo control implica un vector de coordenadas
generalizadas de la forma:

) =[a @& @& - @)

Esto implica tener una matriz de inercia asociada de dimension 25 x 25. Ademas,
noétese que el robot cuenta con cinco cadenas cinematicas abiertas y marcos moviles, por
lo que su modelado dindmico no es tan simple. Sin mencionar el coste computacional, en
términos de tiempo y recursos, que implicaria obtener la solucién para las acciones de
control.

Debido a la complejidad del modelo dindmico del robot y la dificultad que representa
su control utilizando los métodos de control tradicionales, estudios recientes han utilizado
el aprendizaje reforzado para controlar el robot bipedo [9], [10].

En esta tesis se toma el enfoque del area de la IA, utilizando técnicas de Aprendizaje
Reforzado (Reinforcement Learning) para el control del robot.
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1.3. Estado del arte

En la década de los 70’s, Kato et. al.|2] establecen que la condicion de balanceo estético
se reduce a la proyeccion del centro de masa (COM) dentro del 4rea formada por la planta
de los pies de un robot bipedo, y al desplazamiento que cumple con este criterio se le
conoce como marcha estdtica.

Anos después, Vukobratovié¢ y Borova introducen el concepto del punto de momento
cero (ZMP), como un indicador de equilibrio dinamico en la locomocion bipeda [3].

Muiltiples investigaciones han abordado el equilibrio de robots bipedos usando algo-
ritmos basados en COM o ZMP [4]; sin embargo, para mantener el equilibrio al caminar
sobre una pendiente, en [I1] proponen un Deep Deterministic Policy Gradient (DDPGQG)
cuya velocidad de entrenamiento se mejora por medio de actores paralelos y de reproduc-
cion de experiencia priorizada (Prioritized Experience Replay o PER), demostrando su
funcionamiento en simulaciones tanto de estados iniciales conocidos como desconocidos.

Aprovechando las capacidades de aprendizaje de las redes neuronales, en [12] proponen
un controlador auténomo hibrido capaz de equilibrar un robot bipedo después de recibir
un empuje, el cual combina dos sistemas eficientes jerarquicamente: en el nivel inferior, un
controlador de estado completo, con 16 estados (8 para posiciones y 8 para velocidades),
codificado en un microcontrolador, y en el nivel superior, un controlador de aprendizaje
reforzado de baja velocidad; este ultimo es entrenado mediante aprendizaje por refuerzo
profundo, lo cual permite que el robot siga aprendiendo después de la implementacion,
siendo capaz de adaptarse a nuevos entornos.

En la tesis [5], usando el enfoque del modelo del sistema, se aborda el criterio de
balanceo semi-estatico y se utiliza el método SQP (Sequential Quadratic Programming)
como técnica de optimizacién para encontrar posturas que estén en equilibrio estatico con
el fin de analizar y simular una tarea de trabajo colaborativo que contempla dos robots
humanoides distintos: un BIOLOID GP y un robot NAO.

En cuanto a la optimizacion de la marcha de un robot bipedo, en [13] se propone
un algoritmo de control robusto, el cual aprovecha el pie del robot que permite el rango
de presencia de ZMP (Zero Moment Point), a través de la técnica de QP (Quadratic
Programming). Se considera el rango méaximo cinemético y la velocidad méaxima del pie
en el proceso de optimizacion al establecer las restricciones de desigualdad, optimizando
las fuerzas de reaccion con la superficie de contacto, asi como la posicion y el tiempo del
paso. Con esto se logra mayor robustez en la marcha ante perturbaciones fuertes.

Con el fin de mantener la seguridad, [14] presenta un motor de simulaciéon y entrena-
miento (VISTA) basado en datos que utiliza recompensas escasas para el aprendizaje de
politicas de control de vehiculos auténomos de extremo a extremo, el cual aprovecha la
informacion recolectada por los humanos, y los modelos entrenados —ademas de aprove-
char el aprendizaje por refuerzo— pueden ser implementados directamente en el mundo
real.

Para aquellos casos en que es necesaria un exploracion segura y eficiente, las técnicas
de exploracion tradicionales no son especialmete ttiles, para estos casos, Garcia y Fer-
nandez introducen el algoritmo PI-SRL, el cual mejora de forma segura comportamientos
suboptimos pero robustos para tareas de control con acciones y estados continuos, el
cual aprende de forma eficiente de la experiencia obtenida del entorno, considerando una
funcion de riesgo definida como una funcién de paso binario [15].

Recientemente, haciendo uso de Safe Reinforcement Learning (Aprendizaje Reforzado
Seguro), Garcia y Shafie proponen un algoritmo que incrementa la velocidad de aprendi-
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zaje y reduce el nimero de caidas durante el proceso, permitiendo al robot NAO caminar
mas rapido que con el caminado predefinido. Este algortimo parte de una politica de linea
de base segura para aprender una mejor, siguiendo un enfoque basado en casos y, a dife-
rencia de su predecesor, utiliza una funciéon de riesgo monotona en continuo crecimiento
[16].

1.4. Planteamiento del problema

El control de robots humanoides bajo el enfoque de control clasico, es decir, por
medio de métodos basados en el modelo, puede resultar una tarea de suma complejidad,
dependiendo del modelo dinamico del robot y de los actuadores a controlar.

El robot Nao tiene una rutina de caminado preprogramada, que si bien es funcional,
se encuentra limitada por la velocidad que alcanza sin perder estabilidad. Para tareas que
requieren una mayor velocidad de avance esta rutina de caminado no resulta viable. Para
optimizar su velocidad de avance mediante un enfoque de control clasico, es decir, por
medio de métodos basados en el modelo, es necesario trabajar con el modelo dindmico
del sistema, que involucra matrices cuadradas de dimension 25, convirtiendo el problema
de control en una tarea compleja y cuya soluciéon requiere una gran cantidad de recursos
computacionales. Por esta razoén se busca una alternativa para resolver el problema de
control en el area del control basado en datos, dentro de la que se cuenta con las técnicas
de Aprendizaje Reforzado.

Existen trabajos que se han dedicado a la optimizacién de la marcha por medio de
Aprendizaje Reforzado [16]; sin embargo, no presentan una metodologia para el disefio
de la funcién de recompensa y hasta el momento se considera un proceso heuristico e
intuitivo. En la mayoria de los trabajos de investigaciéon que se encontraron hasta el
momento de la publicacion de la presente tesis, los modelos propuestos se entrenan y
validan tnicamente mediante simulacion. Esto debido a que la implementacion fisica no
resulta un proceso trivial.

Con base en lo anterior, surge la motivaciéon de proponer y evaluar el desempeno de
distintos enfoques para la optimizacion de aspectos involucrados en el caminado de un
robot humanoide, aplicando las técnicas de Aprendizaje Reforzado.
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1.5. Objetivos

Evaluar dos enfoques distintos para la optimizacién del caminado de un robot huma-
noide.

1.5.1. Objetivos especificos

Para lograr el objetivo descrito anteriormente, a continuacién se presentan los objeti-
vos especificos divididos por enfoques:

= Para el enfoque 1:

e Obtener la caracterizacion del caminado o comportamiento base.

e Crear el ambiente personalizado para la implementacion de las técnicas de
Aprendizaje reforzado.

e Proponer la funciéon de recompensa para lograr un seguimiento de trayectoria.

e Proponer la funcion de recompensa para la maximizacion del avance en funcion
de la distancia y velocidad.

e Elegir el agente
e Realizar el entrenamiento del agente.

e Evaluar los resultados del enfoque.
= Para el enfoque 2:

e Definir las posturas clave.

e Crear el ambiente personalizado para la implementacion de las técnicas de
Aprendizaje reforzado.

e Proponer la funcién de recompensa para la maximizacion del avance en funcion
de la distancia y velocidad.

e Elegir el agente.
e Realizar el entrenamiento del agente.

e Evaluar los resultados del enfoque.

1.6. Organizacion de la tesis

Esta tesis consta de 6 capitulos, cuya organizaciéon y contenido se describen a conti-
nuacion:

El Capitulo 1 presenta una introduccién a los robots humanoides, se describen los
enfoques principales para abordar tareas de control, se realiza una revision del estado
del arte en relacion a robots humanoides y su control para desarrollo de habilidades, se
realiza el planteamiento del problema identificado y, finalmente, se presenta el objetivo
general del presente trabajo.

El Capitulo 2 presenta la descripcion formal del Aprendizaje Reforzado (Reinforce-
ment Learning), sus principales elementos, los principales algoritmos empleados en Rein-
forcement Learning (RL) y los casos en los que cada uno de ellos es vélido. Finalmente,
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se aborda el Deep Reinforcement Learning (DRL), area que surge de integrar redes neu-
ronales con el RL.

El Capitulo 3 menciona las especificaciones del robot NAO, sus marcos de referen-
cia, articulaciones y se presenta una seccién dedicada a los efectos e importancia de su
parametro de “Rigidez”. Posteriormente, se presenta la interfaz del robot, las librerias
necesarias para la comunicacién con el robot y para la creaciéon del programa de RL.
Después, se describe la creacion del ambiente virtual como solucién a la incompatibilidad
entre los requerimentos de ambas librerias. Finalmente, se detalla el proceso completo de
comunicacion bidireccional generado para la implementacion de RL en el robot NAO.

El Capitulo 4 introduce los enfoques abordados para la implementacion de RL, desde
los requerimentos previos para cada caso —como lo es el base behavior— y la definicion
de posturas para el ciclo de marcha, para el primer y segundo enfoque respectivamente;
a continuacion, se describe a detalle el ambiente generado para su implementacion y el
programa para el intercambio de datos con el robot, para cada uno de los casos.

El Capitulo 5 presenta los resultados obtenidos de la implementacion en el robot
NAO de cada uno de los enfoques descritos en el Capitulo 4, asi como las condiciones de
entrenamiento bajo las cuales se llega a dichos resultados. Se realiza un anélisis y una
comparacion de los resultados obtenidos.

El Capitulo 6 presenta las conclusiones de este trabajo de tesis y la propuesta de
trabajo futuro.



Capitulo 2

Aprendizaje Reforzado (Reinforcement
Learning)

El presente capitulo reiine conceptos generales —descritos ampliamente con ante-
rioridad y sobre los cuales hay numerosos materiales bibliograficos disponibles para su
consulta— y los presenta al lector para ponerlo en contexto. Con esto, se porporciona al
lector un panorama general del Aprendizaje Reforzado (Reinforcement Learning), tam-
bién conocido como Aprendizaje por Refuerzo. Se describen sus principales elementos y se
explica, paso a paso, el proceso mediante el cual ocurre la interacciéon entre estos elemen-
tos. Posteriormente, se proporciona la definiciéon de la interacciéon entre sus principales
elementos dentro de un marco formal. Enseguida, se abordan los principales algoritmos
usados en la solucion de problemas de Reinforcement Learning (RL) y, finalmente, se pre-
senta una breve introduccion al Aprendizaje Reforzado Profundo (Deep Reinforcement
Learning).

2.1. Reinforcement Learning (RL)

El aprendizaje automatico (Machine Learning) es un area de la IA que permite a las
méaquinas aprender a través del procesamiento de datos. Entre las técnicas que forman
parte del Machine Learning (ML) se encuentran [17], [18]:

= Aprendizaje supervisado:
En este caso, el sistema aprende a partir de un conjunto de datos de entrenamiento
previamente etiquetados, tanto a su entrada como a su salida, por una persona
que “supervisa’ el proceso. El objetivo de esta técnica es que el sistema/modelo
generalice y extrapole su aprendizaje y sea capaz de clasificar de forma adecuada
datos que no forman parte del entrenamiento.

= Aprendizaje no supervisado:
En este caso, el sistema aprende a partir de un conjunto de datos de entrenamiento
etiquetados solo a su entrada. El objetivo de esta técnica es que el sistema aprenda
a encontrar estructuras ocultas en conjuntos de datos de entrada.

= Aprendizaje semi-supervisado:
Como la combinacion de los dos anteriores, el sistema aprende a partir de un con-
junto de datos de entrenamiento, etiquetados solo a su entrada o tanto a su entrada
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como a su salida. El objetivo de esta técnica es que el sistema aprenda a estimar
funciones para ambos tipos de datos.

» Aprendizaje por refuerzo o Reinforcement Learning (RL):
En este caso, el sistema aprende a través de la experiencia, la cual adquiere median-
te la interaccion con su ambiente. El sistema descubre qué acciones le otorgan una
mayor recompensa por medio de prueba y error. En esta técnica se tiene un apren-
dizaje orientado a objetivos, se busca que el sistema aprenda a elegir las mejores
acciones para maximizar una senal de recompensa.

Se observa que cada una de las técnicas posee objetivos distintos para referirse al
aprendizaje, y en lo posterior, la técnica de interés sera RL. Bajo este contexto, se define
por “aprendizaje” al hecho de lograr un objetivo por medio de la maximizacion de la
recompensa obtenida por una politica propuesta.

Para esto, el agente elige las acciones que le han otorgado una recompensa alta du-
rante la experimentacion, esto se conoce como explotacion. Para encontrar las acciones
que le proporcionan las mejores recompensas es necesario llevar a cabo un proceso de
exploracion, probando acciones diferentes a las que se han probado anteriormente en un
estado dado del sistema, con esto se obtienen nuevos valores de recompensa que permiten
encontrar las acciones més convenientes para realizar una mejor elecciéon de la accion
que permita maximizar la recompensa. Esto provoca un dilema al respecto, pues ni la
exploracién ni la explotacion se pueden realizar de forma exclusiva si se desean obtener
los mejores resultados, por lo tanto, el agente debe explorar probando nuevas acciones y
favorecer de forma progresiva las acciones que le proporcionen mejores resultados [17].

2.2. Elementos principales

Un sistema de RL tiene dos componentes bésicos: el ambiente, formado por todo
aquello con lo que el agente interactta; y el agente, que es el programa encargado de la
toma de decisiones, tiene un objetivo explicito y es capaz de interactuar con su ambiente
mediante acciones que modifiquen el estado del ambiente [17].

Ademas del agente y del entorno, se pueden identificar cuatro subelementos principales
de un sistema de aprendizaje por refuerzo:

» Politica: Es una funcién que mapea estados a acciones. Puede ser una funcién
simple o ser todo un proceso de biisqueda. Por si sola es suficiente para determinar
el comportamiento del agente y suele ser estocastica, especificando probabilidades
para cada accion.

= Senal de recompensa: Define cuales son los eventos buenos y malos para el agente
en cada paso del tiempo de forma inmediata. Es también la base principal para
modificar el agente en funciéon de maximizar la recompensa obtenida. Pueden ser
funciones estocésticas del estado, del entorno y de las acciones tomadas.

= Funciéon de valor: Una funciéon de valor especifica lo que es bueno a largo plazo.
El valor de un estado es la cantidad total de recompensa que un agente puede
esperar acumular en el futuro, a partir de ese estado, considerando los estados que
probablemente seguiran y las recompensas disponibles en esos estados. Se considera
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que el componente més importante de casi todos los algoritmos de aprendizaje por
refuerzo es un método para estimar valores de manera eficiente.

= Modelo del ambiente: Es una representaciéon del ambiente, la cual permite hacer
inferencias sobre cémo se comportara el entorno, son usados para la planificacion.
Los métodos que usan modelos y planificacion para resolver problemas de RL se de-
nominan métodos basados en modelos, a diferencia de los métodos libres de modelo,
que son aprendices a prueba y error [17].

El algoritmo que describe la interaccion entre los elementos principales en un problema
de RL es el siguiente:

1. El agente produce una acciéon (A;), por medio de la cual, interacttia con el ambiente.
2. La accion generada se aplica al ambiente y provoca una transicion de estado (S;).
3. Segun los resultados de aplicar la accion, el agente recibe una recompensa (R;).

4. En funcién de la recompensa obtenida, el agente entendera si la accién propuesta
fue “buena” o “mala’”.

5. El agente preferira aquellas acciones que le otorgan una mayor recompensa, o bien,
probara otras acciones, aprendiendo a prueba y error [I§].

Este proceso se ilustra en la Figura [2.1]

]

.
Agente |
Estado Recompensa Accion
St Rt At
' Riiq
Sl Ambiente

Figura 2.1: RL en lazo cerrado. Imagen tomada de [19]
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2.3. Fundamento matematico

En esta seccion se describe el fundamento matemaético para tratar un problema de RL
como un Proceso de Decision de Markov (MDP), tomando como referencia el contenido
en [19] y remitiendo al lector a esta fuente para un desarrollo méas detallado.

El aprendizaje reforzado utiliza el marco formal de un proceso estocéstico para definir
la interacciéon entre un agente y su entorno en términos de estados, acciones y recompen-
sas.

En adelante, se asume que la transiciéon al siguiente estado solo depende del estado
actual y de la accion actual, esto se conoce como la propiedad de Markov e implica que el
estado actual y la acciéon en el tiempo ¢ contienen informacion suficiente para determinar
por completo la probabilidad de transicion para el estado ¢t 4+ 1. Esto es

St41 ™~ P(5t+1‘5t7at) (2-1)
Donde:
s; € S es el estado en el instante t, S es el espacio de estadosE]
a; € A es la accion en el instante ¢, A es el espacio de acciones
Y se definen:

P(s¢11|8¢,a¢) es la funcion de transicion de estado del ambiente

R(s¢, a4, 8441) es la funcion de recompensa del ambiente

Con esto, es posible plantear un problema de RL como un Proceso de Decision de
Markov (MDP), el cual es un marco matematico que modela la toma de decisiones se-
cuenciales.

Se asume que el agente no puede acceder a P(S;i1|s,a;) 0 a R(Sy, as, S441) y que
solo puede obtener informacion respecto a estas funciones a través de los estados (s;), las
acciones (a;) y las recompensas obtenidas (1) en el instante ¢ , es decir la tupla (s¢, az, r¢).

Para formalizar el concepto de un objetivo, el cual el agente maximiza, definimos el
retorno® R(t) por medio de la trayectoria de un episodio, 7 = (8o, ag, 70), , - - - , (87, ar, 1),
donde t = 0 corresponde al instante inicial y ¢ =T es la duraciéon méxima del episodio.

T
R(r)=ro+m +7* 2+ +9rp =D A'n (22)
t=0

La ecuacion define el retorno como la suma ponderada de las recompensas ()
en una trayectoria a lo largo del tiempo, donde v € [0, 1] es el factor de descuento.

El objetivo J(7) se puede definir como la expectativa de los retornos sobre muchas
trayectorias, tal como se muestra en la ecuacion (2.3)):

Z fytrt] (2.3)

Asi, el objetivo J(7) es el retorno promediado sobre varios episodios.

J(r) = E,or[R()] = E,

'En este contexto, el espacio de estados esta conformado por el conjunto de estados posibles en los que
el sistema se puede encontrar. No se refiere al espacio de variables de estado del modelado tradicional.
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Si v = 0, solo se considera la recompensa incial, entonces:

R(T)y=0 =10 (2.4)

Si v = 1, las recompensas de cada paso se ponderan por igual, entonces

T
R(T)y=1 = Z Tt (2.5)
t=0
Se define una politica, 7, como la funciéon que mapea estados a acciones: a ~ 7(s).
Estas suelen ser estocasticas. La probabilidad de una accién a a partir de un estado s se
escribe como 7(als).
Por tltimo, en la ecuaciéon se define la funcién de valor V7™, la cual es una medida
del retorno esperado estando en el estado s, bajo la premisa de que el agente continia
actuando segun su politica actual 7.

V™(s) = Egy—s.rmn [Z fytrt] (2.6)
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2.4. Principales algoritmos de solucién

Una clasificacion general de los distintos tipos de algoritmos empleados para RL se
muestra en la Figura . Estos algoritmos se dividen en aquellos libres de modelo (tal es
el caso de este trabajo) y los que estan basados en el modelo. Dentro de los algoritmos
libres de modelo se encuentran algunos algoritmos de uso comtun: DDPG, TD3 y SAC.
Es con estos ultimos con los que se realizan los entrenamientos.

RL Algorithm s

!
¢ .

Model-Free RL Model-Based RL
Policy Optim ization Q-Learning Learn the Model Given the Model
Policy Gradient +— > DQN — World Models L’ AlphaZero
—™ DDPG ha—
A2C / A3C |+ I C51 [ 2A

L 1D3 |

PPO -— ™ QR-DQN =" MBMF
™ SAC ]

TRPO -— — HER > MBVE

Figura 2.2: Clasificacion de algoritmos para RL. Imagen tomada de [20]

Ademas de los principales criterios para la eleccion de un algoritmo mostrados en la
Figura [2.2] es necesario tener en cuenta el tipo de espacio al que pertenecen las acciones
y observaciones del agente.

En [21] se presenta una descripcion a detalle de los algoritmos junto con algunas de
las caracteristicas mas importantes para la seleccion de algoritmo.

2.5. Aprendizaje Reforzado Profundo (Deep Reinfor-
cement Learning)

El Aprendizaje por Refuerzo Profundo, mejor conocido como “Deep Reinforcement
Learning” (DRL), es un subcampo del Aprendizaje Automatico (Machine Learning) que
utiliza modelos de aprendizaje profundo (es decir, redes neuronales) en tareas de apren-
dizaje por refuerzo (RL).

Las redes neuronales profundas son, en muchos casos, los modelos paramétricos de
Machine Learning mas precisos para determinadas tareas. Tienen muchas capas (de ahi
el término “deep”), lo que induce al modelo a aprender representaciones en capas de los
datos de entrada, lo cual es una forma de composicionalidad donde un dato complejo se
representa como la combinacion de componentes mas elementales [§].



Capitulo 3

Robot Nao y plataforma de
comunicacion

En el presente capitulo se proprciona al lector informaciéon acerca del robot y sus
caracteristicas, haciendo hincapié en que tnicamente se aborda con el fin de poner en
contexto al lector, se remite a la documentacion oficial del robot en caso de requerir mas
informacion. Posteriormente, se describe el conjunto de elementos (Software, plataforma,
librerias, etc.) involucrados en el proceso de comunicaciéon y se explica paso a paso la
forma en que éste se realiza.

3.1. Robot NAO

NAO (Figura es un robot humanoide programable y capaz de interactuar de
forma natural con todo tipo de publico. Desarrollado en 2008 por la empresa Softbank
Robotics (Antes Aldebaran); este robot escucha, ve, habla y se relaciona con el medio
segun se le haya programado.

Sus especificaciones técnicas son:

= Cuenta con 25 grados de libertad. = CPU ATOM 7530 1.6 GHz.

» El robot tiene una altura de 574 mm, » 1 GB RAM y 2 GB Flash memory.
una profundidad de 311 mm y un an-
cho de 275 mm.

= Tiene un peso de 5.4 Kg.
- /’J

s Cuenta con dos camaras 2D para

. . . . |

identificar objetos en el campo visual.

\fﬁ

Figura 3.1: Robot NAO

i

» Cuenta con 4 micréfonos y 2 altavo-
ces.

= Posee 9 sensores téctiles, 2 sensores de
ultrasonidos y 8 sensores de presion.

= Cuenta con un acelerémetro y un gi-
roscopio.

14
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3.2. Marcos de referencia

Para conocer la posicion del robot y de sus articulaciones, es necesario establecer un
sistema de referencia. Para el caso del robot NAO existen tres marcos de referencia prin-

cipales (Figura [3.2)):

= Frame Torso: Este marco toma como referencia el torso del robot, asi, cuando
este se desplaza, modifica su posicion o gira, cambiando de orientaciéon, el marco se
mueve con él.

= Frame Robot: Este marco se ubica entre ambos pies con un eje z que apunta
siempre hacia adelante, de tal forma que, conforme gira el robot, el marco gira
sobre un eje z.

= Frame World: Este marco tiene un origen fijo que no cambia con los desplaza-
mientos o rotaciones del robot.

FRAME_TORSO FRAME_ROBOT Posicién inicial del

— ro| 3 v
¢ Fé-\" =E NS

= v R FRAME_WORLD

Figura 3.2: Marcos de referencia del NAO

3.3. Articulaciones

Se define una articulacion en el robot como la uniéon entre dos componentes, o partes,
de su cuerpo.

Se coloca un marco en cada articulacion, de tal forma que las rotaciones Roll (WX),
Pitch (WY) y Yaw (WZ), se realizan con respecto a los ejes X, Y y Z, respectivamente

Cuando se realizan rotaciones, se toma como referencia fija la parte del cuerpo mas
cercana al torso, y la mas alejada de él como aquella sobre la que se aplica la rotacion.
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La Figura [3.3| muestra el nombre de cada una de las articulaciones, la ubicaciéon y su

o sus correspondientes actuadores.

Yaw

-

HeadPitch Head¥aw i
RShoulderfoll LShoulderRoll __h" Pﬁ'
RShaulderPitch %’ * LSshoulderPitch
RElbowRoll LElbow Yaw
REIbowYaw LEIbonwRodl
RWristYaw LWristYaw
RHand o =il LHand
RHipYawPitch ':ﬁl :ﬁ LHip YawPitch
RHipFitch . LHipPitch
AHipRoll = lH||1Hc:II
RKneePitch v (il LKneePitch
RankkeFitch LAnklefitch

.|
m RankleRoll

LAnkleRall

Figura 3.3: Articulaciones y actuadores del NAO. Imagen tomada de [90]

El rango de movimiento de cada articulacion se puede consultar en el Anexo 1.[14]

3.4. Rigidez

El parametro de rigidez, “stiffness” en adelante, se refiere a la dureza de la articulacion

y corresponde a una limitaciéon del torque en los motores, el cual va de los 8.5-74 mN-m,
dependiendo de la articulacion que se esté manejando [22], y estda dado en términos de
porcentaje [23].

Este parametro puede tomar valores entre [0-1], donde un 0 corresponde a 0% del
torque permitido, en este caso, el controlador de la articulaciéon no tiene potencia de
torque y la articulacion no es capaz de efectuar movimientos; mientras que un valor de 1
se refiere al 100 % del torque permitido para alcanzar una posicion determinada, lo cual
implica maxima corriente.

En términos de corriente, este porcentaje se aplica directamente a la corriente maxima.
El uso prolongado del robot con un valor de stiffness = 1, provoca que los motores se
calienten.

Visualmente, la modificaciéon de este pardmetro provoca movimientos més “suaves” o
“agresivos”.
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3.5. Comunicaciéon RL-NAO

El fabricante del robot NAO proporciona un software llamado Choregraphe para la
programacion del robot que incluye una version virtual del robot; sin embargo, en este
robot virtual sus articulaciones se consideran siempre rigidas y no se ve afectado por la
gravedad [24]. A su vez, no es posible modificar en el robot virtual la friccion existente
entre los pies del robot y la superficie de contacto con la que ha de interactuar. Por estas
razones, se opta por utilizarlo inicamente para simulacién y realizar la comunicaciéon con
el robot real fuera de esta interfaz, usando Python como lenguaje de programacion.

El software principal que se ejecuta en el robot y se encarga de su control, se conoce
como NAQOqi. La programacion del NAO se realiza bajo el marco de programacion de
NAOgqi. Este marco permite el acceso a los distintos médulos (movimiento, audio, etc.),
la comunicacién y el intercambio de informacion; la programacion en las plataformas
Windows, Linux o Mac; y presenta una Interfaz de Programacion de Aplicaciones (API)
idéntica para C++ y para Python [25].

En este trabajo se utiliza la plataforma Windows, en la cual se requiere la version
2.7 de Python para la instalacion y ejecucion de NAOgqi. Se programa directamente en el
entorno de desarrollo integrado de Python, en adelante IDLE [26], dentro del ambiente
principal del sistema, lo correspondiente a la comunicacion directa con el robot.

Para la parte correspondiente a RL, se hace uso de la libreria de c6digo abierto llamada
“Gym”. Gym permite el desarrollo y la comparacién de algoritmos de RL, proporciona una
API para la comunicacion de estos algoritmos y entornos, de los cuales proporciona un
conjunto estandar con la posibilidad de crear entornos personalizados. Soporta versiones
de Python 3.7 o superior [27].

Debido a la incompatibilidad de las versiones soportadas por Gym y NAOqi se re-
quiere la creacion de un ambiente virtual para la ejecucion de ambos sin que se presenten
conflictos al instalar actualizaciones.

De forma general, un ambiente virtual es un entorno de ejecucion aislado en el cual
es posible instalar y actualizar paquetes y librerias sin interferrir con el comportamiento
de otras aplicaciones en el mismo sistema [28].

Se crea un ambiente virtual llamado “rl _env”, en el que se instala todo lo necesario
para la implementacion de algoritmos de RL, incluyendo una versiéon de Python 3.10. Para
programar dentro de este ambiente virtual lo correspondiente a RL, se utiliza “Jupyter
notebook”, una interfaz en linea de codigo abierto similar al IDLE.

A continuacién, se describe el proceso de comunicacion entre el programa de RL y el
robot NAO de la siguiente forma:

1. El programa en Jupyter genera datos en forma de vectores. Estos vectores de datos
son escritos en un archivo .csv, el cual funciona como intermediario o intérprete
entre el ambiente virtual y el ambiente principal del equipo de computo.

2. El programa en el IDLE, realiza la lectura del archivo, procesa los datos y envia los
comandos e informacion necesaria al robot para su correspondiente ejecucion.

3. El robot lleva a cabo la ejecucion de los comandos recibidos.
4. El robot retroalimenta informacion desde sus sensores.

5. El programa en el IDLE, recibe la informaciéon retroalimentada por el robot en
forma de datos, los cuales escribe en un archivo .csv.
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6. El programa en Jupyter realiza la lectura y procesamiento de los datos contenidos
en el archivo .csv.

Este proceso se realiza de forma constante para el célculo de recompensas para las
acciones propuestas por el agente de RL en funciéon de los valores retroalimentados por
el robot, vea la Figura [3.4]

0

Ambiente virtual

5

e, @ ®
——) — -!4
< _P—
® ® ®

Lo

(

Figura 3.4: Proceso de comunicacion

Debido a los pasos involucrados en el proceso de comunicacién antes descrito y los
tiempos de ejecucion implicados en él, se tienen tiempos de muestreo alrededor de 100
ms. Este es un tiempo muy alto para controlar sistemas en general, considerando que,
para el control de sistemas mecatronicos los tiempos de muestreo suelen ser inferiores a
los 10 ms.

En resumen, a lo largo de este capitulo se han dado a conocer las especificaciones
del robot y se han presentado algunos de los principales conceptos con los que se ha de
trabajar durante los capitulos siguientes. Se han dado a conocer los elementos que forman
parte de la plataforma creada para establecer la comunicacién entre RL y el robot, asi
como una descripcién paso a paso de este proceso. Finalmente, el tiempo de muestreo
resultante da lugar al enfoque 2, donde no se requiere una retroalimentacion en cada paso
y, por lo tanto, no es necesario un tiempo de muestreo constante.



Capitulo 4

Enfoques abordados en la
implementacion de RL.

En este capitulo se presentan los enfoques mediante los cuales se aborda la imple-
mentacion de las técnicas de aprendizaje reforzado en el robot NAO. El primero de ellos,
partiendo de una rutina de caminado como referencia, tiene como objetivo realizar un
seguimiento de trayectoria; mientras que el segundo, ajusta el valor de rigidez del robot
para un ciclo de marcha personalizado.

Se describe a detalle el ambiente personalizado creado para la ejecuciéon e implemen-
tacion de RL, asi como el programa creado para el intercambio de datos con el robot
NAO, en cada uno de los enfoques y sus casos.

4.1. Implementacion de RL para la generacién de movi-
mientos articulares basado en un Comportamiento
Base

En este enfoque se realiza la caracterizacion del caminado predeterminado que realiza
el NAO mediante sus rutinas pre-programadas. En adelante, al hacer referencia a los
datos obtenidos por esta caracterizacion, se empleara el término “Comportamiento Base”.

Posteriormente, se propone un seguimiento de trayectoria para una pierna, toman-
do como valores deseados los datos contenidos en el Comportamiento Base. Lo que se
busca con esto es, por medio de una funcién de recompensa multiobjetivo, maximizar la
velocidad de avance partiendo del caminado de referencia.

A continuacion, se aborda el programa necesario para la creacién del ambiente para
Reinforcement Learning, explicando a detalle sus elementos principales. Finalmente, se
presentan las generalidades referentes a la creacion del programa encargado de la comu-
nicacion bidireccional entre el programa de RL y el robot.

4.1.1. Obtencion de datos del Comportamiento Base

Para obtener el Comportamiento Base, se ejecuta un caminado predeterminado de 1
metro mientras se realizan lecturas de las posiciones angulares de un conjunto definido
de articulaciones y, con la informacion obtenida, se genera una base de datos.

19
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Se definen en total 18 actuadores principales, los cuales se muestran en la Figura [4.1]
Considerando la simetria del robot, se muestran solo las ubicaciones de los actuadores
correspondientes al lado izquierdo para brazos y piernas.

LHipYavaitch

LEIbowRoll
.

LEIbowYaw

LHipPitch

LKneePitch
LShoulderPitch l

./‘

LAnklePitch LAnkleRoll

Figura 4.1: Actuadores en brazos y piernas

Se realiza un programa en el IDLE de Python, que se ejecuta en el ambiente principal,
en el cual se crea un vector de nombres con cada una de las articulaciones de las cuales se
desea obtener la lectura. El vector correspondiente se muestra en la siguiente ecuacion:

names =(“LHipY awPitch”, “RHipY awPitch”,

Pelvisjoints
“LHipRoll”, “LHipPitch’, “LKneePitch”, “LAnklePitch”, “LAnkleRoll”,
LeftLegjoints
“RHipRoll”, “RHipPitch”, “RKneePitch”’, “RAnklePitch”, “RAnkleRoll”,
RightLegjoints
“LShoulder Pitch”, “LElbowRoll”, “LElbowY aw”,
Le ft Armjoints
“RShoulder Pitch”, “RElbowRoll” , “RElbowY aw”)
Right Armjoints

Para realizar las lecturas, se obtienen los valores de la posicién angular correspondiente
a cada articulacion mediante el comando “getAngles()” con un tiempo de muestreo de 50
ms. Este comando requiere como argumento de entrada un vector de nombres de las
articulaciones o actuadores de los que se desee conocer su valor, y nos regresa un vector
de dimension igual al nimero de elementos en el vector de nombres. Este nuevo vector
se almacena dentro de una variable auxiliar y, posteriormente, se agrega a una lista que
contiene todas las lecturas realizadas durante el caminado.

Finalmente, se exporta la lista con las lecturas a un archivo .csv. Se adjunta el archivo
en formato .csv en el enlace: Comportamiento Basel


https://cinvestav365-my.sharepoint.com/:x:/g/personal/talia_baron_cinvestav_mx/EZez_QJ4Pz9HlZY-CbVNYdMBZbUcrF2YKHa4SpgRm2yUuQ?e=ilOwci

4.1. IMPLEMENTACION DE RL PARA LA GENERACION DE MOVIMIENTOS ARTICULARES B.

4.1.2. Seguimiento de trayectoria para una pierna

Se propone realizar un seguimiento de trayectoria para la pierna derecha, para lo cual,
es necesario definir qué articulaciones seran consideradas en la tarea de seguimiento de

trayectoria.
La pierna derecha estd compuesta por 6 articulaciones, las cuales se muestran en la

Figura con su sentido de giro.

RHipYawPitch

-

-

- ) \
RHipRoll RHipPitch

N
RKneePitch

N
RAnNklePitch

Figura 4.2: Pierna derecha

Debido al tipo de giro provocado por la articulacion “RHipYawPitch”, esta se descarta
como parte de la tarea de seguimiento de trayectoria. Finalmente, se considera el siguiente
vector de articulaciones involucradas en esta tarea:

RLegjoints = [RH ipRoll RHipPitch RKneePitch RAnklePitch RAnk:leRoll]
(4.1)
Definidas estas articulaciones, se extrae la informacion del Comportamiento Base para
sus posiciones deseadas a lo largo del tiempo.
Una vez que se tiene esta seleccion, es posible realizar los programas correspondientes:
el que genera nuestro ambiente de RL y el que se encarga de la comunicaciéon con el robot.
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Creacion del ambiente para RL

Gym proporciona todo un catalogo de ambientes (en adelante “environment” o “am-
biente” se utilizara para referirse a los ambientes en el contexto de la libreria gym).
Entiéndase por “ambiente” aquel programa donde se define y evoluciona el modelo de un
sistema.

Para la tarea de seguimiento de trayectoria de la pierna derecha del Nao, es necesario
crear un ambiente personalizado. En términos de programacion, un ambiente es una clase
formada por 4 funciones principales [29]:

» Funcién de inicializacion de la clase (Init):
Se declaran las variables necesarias a lo largo del programa. Se define el espacio de
observacion y el espacio de acciones, estos espacios establecen el formato para las
acciones y observaciones, asi como los limites en que son validos y la dimension de
cada uno. Los tipos de espacios principales son:

e Discreto (Discrete):
Se usa para espacios continuos de dimensiéon n y es un espacio acotado, en
el que se pueden establecer limites superiores e inferiores entre los que las
observaciones y las acciones son validas.

e Caja (Box):
Declara un espacio discreto donde las acciones y observaciones pueden tomar
los valores {0,1,2,--- ,n —1}.

e Diccionario (Dict):
Define un diccionario compuesto por espacios simples (Discrete, o Box)|GymSpaces|

Dentro de esta funcion se define también el estado inicial de nuestro problema de

RL.

» Funciéon de paso (Step):
En esta funcion se declara la forma en que las acciones interactiian con el ambiente
modificando su estado actual por medio de una acciéon que recibe como argumento.
Se define la ecuacion correspondiente a la funciéon de recompensa y se realiza el
proceso iterativo de ajuste de acuerdo al desempeno que muestre durante el entre-
namiento.
Se declaran y evaluan las condiciones de paro, se calcula la recompensa y se definen
los elementos que la funciéon va a regresar: observacion, recompensa obtenida, valor
booleano asociado a las condiciones de paro (en adelante “done”) y, si existe, la
informacion adicional de nuestro problema.
Se establece el efecto de la ejecuciéon de un paso en el niimero de pasos.

» Funcion de renderizado (Renderize):
En esta funciéon se genera una visualizacion del estado actual del sistema.
En los ambientes que se han de crear en este capitulo no se hace uso de esta funcion,
debido a que los datos se envian directamente al robot fisico o a la version virtual
del robot existente en Choreographe.

» Funcién de reinicio: (Reset)
Esta funcion resetea el ambiente a su estado inicial, al igual que el resto de las
variables, cuando “done” adquiere un valor verdadero para iniciar un nuevo episodio.
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Por dltimo, retroalimenta la observacion del ambiente en su estado inicial y la
informacion adicional del problema.

Para el ambiente creado, los elementos principales de nuestro sistema RL son:

= Observaciones:
Se definen como un espacio tipo Boz, correspondientes al vector V0.
El vector de observacion se describe en la ecuacion (4.2)):

Obs T
V - [Ustate Ustate,.eal Ustaten_l Ustaten_g ’Uerror} (42)

Donde:

Vstate = Vector de estado formado por el estado tedrico del sistema
(posiciones angulares tedricas de las articulaciones)
Ustate,.,; = Vector de estado real, formado por el estado real del sistema
(posiciones angulares reales de las articulaciones)
Ustate,_, =Vector de estado anterior (n — 1) del sistema
(posiciones angulares reales de la muestra (n — 1))
Ustate,_, = Vector de estado dos muestras antes (n — 2) del sistema
(posiciones angulares reales de la muestra (n — 2))
Verror =Vector de error en la muestra actual (n)

(diferencia entre las posiciones angulares reales y las posiciones angulares deseadas)

Obs A ; 4 ; Obs Obs ; ;
VP es acotada, término a término, por Vi, y Vi 8, correspondientes a las matrices

hites infer: Obs ' Obs :
generadas por los vectores de limites inferiores vjg," y superiores vy, respectiva-
mente. Asi,
Obs _ [,,0bs ,Obs ,Obs ,Obs ,0bs]T
‘/low - [Ulow Ulow Ulow vlow ’Ulow} (43
Obs _ [, 0bs ,Obs ,Obs ,0Obs , Obs]T
Vhigh = [Uhigh Uhigh  Vhigh Vhigh th'gh] (4.4)
Donde:

Uond = [-0.790 —1.536 —0.092 —1.186 —0.768]

v =[0.379 —0.200 2.112 0.932 0.397]
Los elementos de los vectores v2% y v}?z-l;i corresponden a los limites —modificados
en algunos casos mediante una reduccion de su rango de movimiento por seguridad
del robot— del rango de movimiento de las articulaciones de la pierna derecha, vea
la Figura [A.6] que forman parte del vector RLegjoint, mostrado en la ecuacion
, en su equivalente en radianes.
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= Acciones:
Las acciones se definen como un espacio tipo Boz y estan dadas por el vector V4.
Cada elemento que compone el vector se encuentra acotado por los limites deseados
para la accion, que en este caso, corresponden a un rango de movimiento modificado
para cada articulacion de la ecuacion , con el fin de evitar choques entre sus
extremidades.
Este vector se describe en la ecuacion (4.5)):

VACt = [Hj (9]'2 9]- 9j 9]‘ } (45)

Donde:

0, 1=1,2,---,5 = Posiciones angulares tedricas de la i-ésima articulacion del sistema

De esta forma, VA< corresponde a los limites inferiores del rango de movimiento
modificado, mientras que Vh‘?gcfl a los limites superiores del rango de movimiento
modificado. Para ambos casos existen valores numéricos acotados.

Asi, los limites inferiores estan dados por el vector:

Vi = [-0.14 —0.733 0 —0.44 —0.76]

ow

Y limites superiores dados por el vector:

Viao =10.018 0.43 1.0472 0.1 0.39)

= Funciéon de recompensa:

La funciéon de recompensa propuesta toma como referencia la funciéon propuesta en
[30], En esta funcion de referencia, penalizan las desviaciones dentro de un rango
acotado de la posicion deseada para el péndulo invertido.

Con esto en consideracion, para realizar el seguimientro de trayectoria se propone
la funciéon descrita en la ecuacion :

ri = — 10000 * Efpy, g0 — 10000 % B gy piter,
— 10000 EIQ%KneePitch — 10000 * EIQ%AnklePitch
— 20000 = E}ZzAnkzeRozz (4.6)

Donde:

Eruipron = Error en la posicion angular de la articulacion “RHipRoll”
Ermuippiten, = Error en la posicion angular de la articulacion “RHipPitch”
ERrkneepiten = Error en la posicion angular de la articulacion “RKneePitch”
ERrankiepiten = Error en la posicion angular de la articulacion “RAnklePitch”

Erankieron = Error en la posicion angular de la articulacion “RAnkleRoll”



4.1. IMPLEMENTACION DE RL PARA LA GENERACION DE MOVIMIENTOS ARTICULARES B.

De esta forma, la recompensa del i-ésimo paso esta ligada directamente al error
presente en cada articulacion. En esta funcién se penaliza el cuadrado del error en
todas las articulaciones, poniendo un peso mayor a la penalizaciéon del error en la
articulacion “RAnkleRoll”, para evitar posiciones en el tobillo que puedan generar
algiin dano al motor.

» Condiciones de paro (“done”):
e Condiciéon de paro por duraciéon maxima de episodios

En este caso no es necesario imponer restricciones o condiciones de paro en caso
de pérdida de equilibrio, puesto que tinicamente es de interés el seguimiento de las
trayectorias descritas por las posiciones de las articulaciones en el Comportamiento
Base.

4.1.3. Seguimiento de trayectoria para dos piernas

Al tener el seguimiento de trayectoria para una pierna, se extiende al seguimiento de
trayectoria para ambas piernas considerando el siguiente vector de articulaciones:
LHipRoll 1"

LHipPitch
LKneePitch
LAnklePitch
Legs o — LAnkleRoll

Jounts RHipRoll

RHipPitch

RKneePitch
RAnklePitch
| RAnkleRoll |

Creacion del ambiente para RL

Para el programa elaborado, los elementos principales de nuestro sistema RL son:

= Observaciones:
Se definen como un espacio tipo Box correspondiente al vector V0%,
El vector de observacién VO esta compuesto de la misma forma que el descrito en
la ecuacion (4.8):

Obs __ T
V - [Ustate Ustatemal Ustaten,1 Ustaten,Q Uerror} (48)

Al igual en que en el caso del seguimiento para una pierna los elementos correspon-
den a posiciones angulares dentro de un rango de movimiento modificado para las
articulaciones en cuestion .

Se definen los limites inferiores, los cuales estan dados por la matriz:

Obs _ [, Obs ,Obs ,Obs ,Obs ,Obs]T
VZ — [Ulow vlow Ulow Ulow Ulow}
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Donde:

vloofj:[—o.379 —1.536 —0.092 1.189 -0.397 —0.790 —-1.536 —0.092 —1.186 —0.768}

Y los limites superiores, que estan dados por la matriz:

Obs __ [, Obs ,Obs ,Obs ,Obs ,Obs]T
Vhigh = [Uhigh Uhigh  Vhigh Vhigh Uhigh]

Donde:

v}?igsh: [0.790 —0.470 2.112 0.922 0.768 0.379 —-0.200 2.112 0.932 0.397]

Aligual que en el caso de seguimiento para una pierna, los valores numéricos corres-
ponden a los limites del rango de movimiento modificado para cada articulacion,
vea las Figuras y [A.6, con el fin de evitar colisiones entre ellas durante el
entrenamiento

= Acciones:
Se definen como un espacio tipo Boz, correspondiente al vector VA<,
Este vector se describe en la ecuacion (4.9)):

VAC =101 02 653 6u 05 06 057 05 bjo 610 (4.9)

J

Donde:

0j;, 1=1,2,---,10: Posiciones angulares tedricas de la i-ésima articulacion del sistema.

Lon limites inferiores de estos valores, estan dados por el vector:

VAe = [-0.018 —0.733 0 —044 —0.39 —0.14 —0.733 0 —0.44 —0.76]

ow

Y los limites superiores por el vector:

Vo =[014 043 1.0472 0.1 0.76 0.018 0.43 1.0472 0.1 0.39]

En este caso, los limites corresponden a los extremos del rango de movimiento
modificado de cada articulaciéon que forma el vector.
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= Funcién de recompensa:

La funcién de recompensa para este caso, ademas de las consideraciones realizadas
para el seguimiento de trayectoria de una pierna, se vale de las ideas presentes
en la funcion de recompensa propuesta en [3I]. En esta funcién de referencia se
penalizan las desviaciones tanto laterales como verticales, considerando también
estas desviaciones como condiciones de paro.

La funcién de recompensa propuesta para realizar el seguimientro de trayectoria
para ambas piernas busca maximizar la distancia recorrida con mayor prioridad
que seguir la trayectoria de referencia y estd dada por la ecuacion (4.10)):

r; =100000 * D,
— 10000 E}2%HipRoll — 10000 = EzzzHipPitch
— 10000 * B peepiten — 10000 % ER g e piren
— 16000 = E?%AnkleRoll
— 10000 E%HipRoll — 10000 = E%HipPitch
— 10000 * B gypeepiten — 10000 % E7 4 p1epiten
— 16000 = E%AnkleRoll
— 1000000000 * w,, (4.10)

Donde:

D, = La distancia recorrida en el eje x
Eruiprou = Error en la posicion angular de la articulacion “RHipRoll”
Eruippiter, = Error en la posicion angular de la articulacion “RHipPitch”
Erkneepiten = Error en la posicion angular de la articulacion “RKneePitch”
Eranriepiten = Error en la posicion angular de la articulacion “RAnklePitch”
Eranrieron = Error en la posicion angular de la articulacion “RAnkleRoll”
Ermiprou = Error en la posicion angular de la articulacion “RHipRoll”
Ermippiten = ErTor en la posicion angular de la articulacion “RHipPitch”
Erkneepiten = Error en la posicién angular de la articulacion “RKneePitch”
E1 ankiepiten = Error en la posicion angular de la articulacion “RAnklePitch”
E ankieron = Error en la posicién angular de la articulacion “RAnkleRoll”

w, = Penalizacion por condiciones de paro activadas

Se plantea en esta forma para buscar que el agente aprenda, en primer lugar, a
evitar activar las condiciones de paro debido a la penalizacién asociada a ellas. A
la distancia recorrida en el eje x se le asigna una recompensa positiva, para que el
agente busque maximizar este valor. Mientras que, al igual que para el seguimiento
de trayectoria para una sola pierna, se penaliza el error cuadrado en todas las
articulaciones, especialmente en la articulaciéon AnkleRoll en cada pierna, pero a
diferencia del caso anterior, se penaliza un 60% mas y no el doble como en la
funcién de recompensa de la ecuacion (4.6)).
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» Condiciones de paro (done):
Debido al manejo de ambas piernas es necesario imponer condiciones de paro, con
su respectiva penalizacion, para detectar la pérdida de equilibrio y desviaciones de
la direcciéon de avance deseada.

e Condicién de paro por duraciéon méaxima de episodios
e Condicién de paro por desviacion lateral > 20 cm.

e Condicién de paro por desviacion vertical > 8 cm.

e Condicion de paro por rotacion en |WX| > 0.3 rad

e Condicion de paro por rotacion en [WY| > 0.3 rad

Las condiciones de paro por desviaciones y por rotaciéon estan asociadas a la pena-
lizacion en wy,.

4.2. Implementacion de RL para el ajuste de la rigidez
basado en la observacion de tiempo y distancia
recorrida en un ciclo de marcha

En este enfoque se realiza la definicion de una serie de posturas, las cuales al ejecutarse
de forma continua y ciclica, dan lugar a un ciclo de marcha.

A partir de esto, se propone el ajuste del valor del pardmetro de rigidez, de la veloci-
dad de movimiento de las articulaciones y del tiempo de espera entre envio de comandos
con el fin de maximizar el tiempo que el robot se mantiene en pie y la distancia que re-
corre en dicho tiempo, por medio de la implementacion de las técnicas de Reinforcement
Learning. Se describe el programa realizado para la creaciéon del ambiente para Rein-
forcement Learning, explicando sus elementos principales. Finalmente, se presentan las
generalidades referentes a la creacion del programa encargado de la comunicacion entre
el programa de RL y el robot.

4.2.1. Definiciéon de posturas del robot para el ciclo de marcha y
obtencién de datos.

De forma general, un ciclo de marcha comprende el lapso entre dos acciones sucesivas
que involucran la misma pierna sin que ambos pies estén separados del suelo al mismo
tiempo.

Para una descripcién mas detallada de los conceptos relacionados a la marcha humana
y criterios de equilibrio de la marcha bipeda, se remite al lector a [5].

En este caso se consideran posturas especificas definidas mediante desplazamientos
de los efectores finales del robot por medio del comando “SetPosition”. A continuacion
se obtienen las posiciones angulares para cada articulacion, se guardan en un vector
de posiciones para las articulaciones involucradas y, posteriormente, estas posturas se
ejecutan de manera secuencial, mientras no se presente una condiciéon de paro, dando
lugar al ciclo de marcha.
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Bajo este enfoque, en (4.11)) se presentan las articulaciones que componen el vector
de articulaciones.

[ LShoulder Pitch’|
LShoulderRoll
LElbowY aw
LElbowRoll
LHipY awPitch
LHipRoll
LHipPitch
LKneePitch
LAnklePitch
LAnkleRoll
RHwpY awPitch
RHipRoll
RHipPitch
RKneePitch
RAnklePitch
RAnkleRoll
RShoulder Pitch
RShoulderRoll
RElbowY aw
RElbowRoll

Las posiciones que se definen son las siguientes:

names = (4.11)

Subir y avanzar con pie derecho (Ecuacion (4.12))

» Bajar y avanzar con pie derecho (Ecuacion (4.13))

Subir y avanzar con pie izquierdo (Ecuacion (4.14]))

» Bajar y avanzar con pie izquierdo (Ecuacion (4.15]))

En el vector (4.12), se presentan las posiciones de cada articulacion para la primer
postura:

RLegyp, =(1.830,0.270, —1.498, —0.519,4.300e — 11, —0.003, —0.125, (4.12)
0.742, —0.617,0.003, 4.300 x 10~ —0.003, —0.576,
1.345, —0.769, 0.003, 1.839, —0.269, 1.498, 0.515)

En la ecuacién (4.13)), se presentan las posiciones angulares para la segunda postura:

RLeggxrenD, =(1.825,0.269, —1.498, —0.523, —4.362 x 107!, —0.003, (4.13)
0.178,0.436, —0.614, 0.003, —4.362 x 107!, —0.003, —0.357,
0.887, —0.530, 0.003, 1.835, —0.270, 1.498,0.517)
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La ecuacion (4.14]) corresponde a las posiciones angulares para la tercera postura:

LLegyp, =(1.839,0.269, —1.4981, —0.515,1.564 x 10~'°, —0.003, —0.568, (4.14)
1.329, —0.760, 0.003, 1.564 x 10~ —0.003, —0.116,
0.724, —0.607,0.003, 1.830, —0.270, 1.498, 0.520)

Finalmente, las posiciones angulares para la cuarta postura se presentan en (|4.14]):

LLegpxrenp, =(1.835,0.270, —1.498, —0.517,2.325 x 107, —0.003, (4.15)
—0.345,0.864, —0.518,0.003, 2.325 x 10~**, —0.003, 0.192,
0.406, —0.598, 0.003, 1.825, —0.269, 1.498,0.523)

La Figura [4.3] ilustra las poses descritas anteriormente.

——

g‘ /] “L! o
- L et e
(a) Postura 1 (b) Postura 2 (c) Postura 3 (d) Postura 4

Figura 4.3: Posturas definidas para el ciclo de marcha

4.2.2. Creacion del ambiente para RL

Bajo este enfoque, los elementos principales de nuestro sistema RL son el valor de
rigidez, la velocidad méxima permitida a las articulaciones en funcién de su porcentaje
[0-1] y el tiempo de espera entre envio de comandos acotado entre [0-1] segundos, estos
seran tanto las acciones como las observaciones, pues con el fin de evitar el muestreo
constante solo se tiene una realimentacion final, por medio de la cual se realiza el célculo
de la recompensa.

= Observaciones:
Se definen como un espacio tipo Boz dado por el vector V. El vector de obser-
vacion VO se muestra en la ecuacion (4.16))

VO = [k Ve tu] (4.16)

Donde:
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k = Valor del parametro de rigidez
V ime = Velocidad para el movimiento de las articulaciones en funcion
de su velocidad maxima

t, = Tiempo de espera entre ejecucion de posturas, dado en segundos.

Lon limites inferiores estan dados por el vector:

V9 = 10.0 0.0 0.0]

ow

Y los limites superiores definidos por el vector:

Vo =[1.0 1.0 1.0]"

Estos limites corresponden a los extremos del rango de valores valido para cada
componente del vector.

= Acciones:
Las acciones en este caso son de la misma naturaleza que de las observaciones y se
definen como un espacio tipo Box. El vector de acciones de la ecuacion esta
compuesto de la misma forma que el vector , asi:

VAL = [k Vipe tu] (4.17)
Los limites inferiores estan dados por el vector:

Vit =10.0 0.0 0.0]

ow

Y los limites superiores estan dados por el vector:

Vig =[1.0 1.0 1.0]

= Funciéon de recompensa:

La funcién de recompensa toma como referencia la funcion propuesta en [31]. Consi-
derando las condiciones de desviaciones laterales y de rotaciones fuera de los limites
como una “caida”, dando por terminado un episodio y penalizando tal evento, con
el fin de que el agente aprenda a evitarlo.

La funcién de recompensa propuesta estéa dada por la ecuacion (4.18)):

xT

1 1
ri:—10*< )—1O*<F>—1000*wk—100000*wm
vel

— 100000 * w,,, — 100000 * wp — 100000 * w;q, (4.18)

Donde:
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Vyet = Velocidad de avance en X

D, = Distancia recorrida en el eje x

wy = Penalizacion por condicion asociada a valor de rigidez demasiado pequenio
w,, = Penalizaciéon por condicién asociada a rotacién en x

wy, = Penalizacién por condiciéon asociada a rotacién en y

wy, = Penalizacion por condicién asociada a desviacion vertical

wy: = Penalizacion por condiciéon asociada a desviacion lateral

En esta funcion de recompensa propuesta se penalizan los inversos de V¢ y de Dx
con el fin de que el agente busque maximizar estos valores a través de las acciones
propuestas. Se penaliza también la eleccion de valores de rigidez inferiores a 0.3,
ya que por debajo de este valor el robot no tiene suficiente torque en sus motores
para mantenerse en pie o ejecutar movimientos a posiciones deseadas. Finalmente,
las variables wy, Wyq, Wry, Wy ¥ Wiee, asociadas a condiciones de paro, se castigan
con mayor peso, puesto que indican desviaciones o desplazamientos equivalentes a
la “caida” del robot.

» Condiciones de paro (“done”):
Se definen las condiciones de paro para las cuales se considera que el sistema ha
perdido el equilibrio o salido de los limites en que se desea que realice su movimiento:

Condicion de paro por duraciéon méxima de episodios.

Condicion de paro por desviacion lateral > 15 cm.

Condicion de paro por posicion vertical del torso < 30 cm.

Condicion de paro por rotacion en |[WX| > 0.15 rad.

Condicion de paro por rotacion en [WY| > 0.15 rad.

En el programa se definen wy, wry, Wyy, Wy, ¥ Wiee para su condicion de paro corres-
pondiente.



Capitulo 5

Resultados

5.1. Implementacién de RL para la generaciéon de mo-
vimientos articulares basado en un base behavior

En este capitulo se presentan los resultados de la implementacion de los enfoques
descritos en el Capitulo [4, usando para ello el robot NAO con ayuda de un mecanismo
tipo arnés para evitar caidas y danos al robot durante su entrenamiento. El poligono
de soporte es el area formada por los puntos de contacto con el suelo. Si la proyeccion
del Centro de masa (COM, por sus siglas en inglés) se encuentra dentro del poligono de
estabilidad, se dice que la condicion de equilibrio estéatico se cumple. [5]

El robot tiene por default un asistente de caida que detecta cuando la proyeccion del
COM del robot en z = 0 se encuentra fuera de su poligono de soporte, provocando una
reduccion del torque en los motores para disminuir la velocidad de caida y amortiguar el
impacto, prolongando asi su tiempo de vida. Es necesario desactivar dicho asistente para
permitir la exploracién de posturas en el limite de estabilidad o no estables durante los
entrenamientos realizados.

5.1.1. Seguimiento de trayectoria para una pierna

El entrenamiento se realiza utilizando un solo agente de tipo DDPG, con una red de
politica tipo “MlpPolicy”, una arquitectura para las redes del actor y el critico personali-
zada que consta de dos capas, con 500 y 400 neuronas, respectivamente.

Al personalizar una arquitectura de red, se agrega una capa lineal sobre la arquitec-
tura definida para hacer coincidir las dimensiones de salida con la de las funciones de
activacion. Esta arquitectura de red, y las que se han de usar a lo largo de este capitulo,
toma como referencia la arquitectura utilizada en [31], donde proponen una arquitectura
de red de dos capas con 300 y 400 neuronas, respectivamente, para controlar un total
de 6 articulaciones en ambas piernas de un humanoide que se entrena mediante RL, una
razon de aprendizaje, que determina el tamano del paso por iteraciéon en la direcciéon de
avance en la btsqueda de un minimo,, de 1 x 1073, una funcién eval callback que eva-
lta periodicamente el desempeno del agente durante el entrenamiento y guarda el mejor
modelo. El resto de los parametros del agente mantienen sus valores predeterminados, y
se pueden consultar en la documentacion del algoritmo DDPG [32].

Después del entrenamiento del agente se cuenta con un buffer de experiencia de 1776
transiciones. El video se muestra en el siguiente enlace: Seguimiento de trayectoria para
una, piernal
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CAPITULO 5. RESULTADOS

En la Figura (a) se grafica la senal de recompensa obtenida en cada paso del
tiempo. El valor acumulado de la recompensa obtenida a lo largo del episodio es de
—24,320.9 y sus unidades son adimensionales.

Las Figuras (b), (c), (d), (e) y (f) muestran los errores en las pociciones de las
articulaciones en cada paso durante la ejecucion.
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Figura 5.1: Graficas de recompensa y errores em posiciones angulares del seguimiento de
trayectoria para una pierna

En las graficas de error se observa que los mayores errores se presentan en las articu-



5.1. IMPLEMENTACION DE RL PARA LA GENERACION DE MOVIMIENTOS ARTICULARES B

laciones “RAnklEPitch” y “RKneePitch”. En el caso de esta tultima, el error se presenta
hasta en casi —1.2 radianes y se mantiene entre (—1.2,—0.7), esto coincide con ser la
articulacion que presenta calentamientos durante las pruebas experimentales y la respon-
sable de que exista una desviaciéon en W Z en el caminado en linea recta, pues es una falla
recurrente en este modelo del robot. El error en el resto de las articulaciones se encuentra
alrededor de (-0.2, 0.2) rad.

La Figura [5.2] muestra los extremos del seguimiento de trayectoria a través de foto-
gramas clave.

Figura 5.2: Fotogramas clave del seguimiento de trayectoria

En general, estos errores pueden disminuir continuando con el entrenamiento.

La comunicacioén asincrona es un obstaculo a la hora de realizar entrenamientos, pues
debido a esto, el entrenamiento mediante la plataforma de comunicacion establecida no
es estable, tiende a ser interrumpido e, incluso, en algunos casos llega a provocar que
el servidor falle. Tal es el caso del comportamiento obtenido y presentado en el enlace:
Seguimiento amplio. En la ejecucion en cuestion, el servidor falla durante el entrenamiento
antes de guardar la politica y el modelo. Debido a que el entrenamiento prueba acciones
estocasticas, la reproducibilidad de los resultados no se puede asegurar.

La Figura muestra los extremos del seguimiento de trayectoria de dicha ejecucion
a través de fotogramas clave.

Figura 5.3: Fotogramas clave del seguimiento de trayectoria
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5.1.2. Seguimiento de trayectoria para dos piernas

El entrenamiento se realiza utilizando la misma configuracién para el agente que en
la seccion anterior, debido a que la arquitectura en [31] esté4 pensada para controlar las
piernas del humanoide en su modelo virtual, y en este caso también se trabaja con las
piernas del humanoide. Tomando en cuenta que en este caso se maneja un nimero mayor
de articulaciones que en la referencia tomada, se agregan 100 neuronas en cada capa tanto
para el actor como para el critico. Después de entrenar el agente, se tiene un buffer de
experiencia de 4968 transiciones.

Como resultado de este proceso de entrenamiento, el robot busca avanzar hacia adelan-
te, realizando una apretura de piernas con un movimiento rapido, activando una condicién
de paro correspondiente a la pérdida de equilibrio. Dicho movimiento asemeja a lo que
el ser humano realiza como “desplante”. En este caso se mide la distancia comprendida
de punta a punta entre los pies del robot, la cual es de casi 28 cm, maximizando asi la
distancia de avance. La Figura [5.4] ilustra el comportamiento descrito anteriormente.

Figura 5.4: Desplante

Como parte de la validacion de un ambiente personalizado es posible realizar la prueba
de un agente no definido y no entrenado, que prueba acciones al azar. Dentro de esta
validacion las acciones observadas mostraban, en general, una tendencia a avanzar hacia
adelante.
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5.2. Implementacién de RL para el ajuste de la rigidez
basado en la observacion de tiempo y distancia
recorrida en un ciclo de marcha

Para el entrenamiento de este enfoque se utilliza un solo agente TD3, con una politica
“MlpPolicy”, una arquitectura para las redes del actor y el critico personalizada que consta
de dos capas, con 400 y 300 neuronas, respectivamente y una razéon de aprendizaje de
1 x 1073. El resto de los pardmetros del agente mantienen sus valores predeterminados,
y se pueden consultar en la documentacion del algoritmo TD3 [33].

Debido a la forma en que se plantea la funcién de recompensa es necesario agregar un
par de condiciones para evitar que la funcién se indetermine al presentarse una division
por cero.

El vector propuesto como acciéon por el agente una vez entrenado es:

Vet = [0.818 0.688 0.221] (5.1)

ow

El video se muestra en el siguiente enlace: Enfoque de rigidez. Tras la ejecuccion, se
obtienen los siguientes resultados:

Se recorri6 una distancia de 0.358 m. en un tiempo de 2.5032 s.. Con esto se obtiene
una velocidad de avance de 0.1430 m/s. Y la recompensa obtenida fue de -100097.8521.

Posicion inicial t=0s Posicion final t=2.5 s

Figura 5.5: Implementacion del enfoque de rigidez

En la Figura |5.5) se muestran la posicion inicial y final del robot, se observa una ligera
desviacion lateral respecto a la posicion inicial, al final del caminado, la cual se puede
asociar con el funcionamiento inadecuado de la articulaciéon de la rodilla derecha.
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Capitulo 6

Conclusiones y trabajo futuro

6.1. Conclusiones

Se optd por el uso de técnicas de Aprendizaje Reforzado por las ventajas que repre-
sentan los métodos libres de modelo, considerando que el modelo dinamico asociado al
robot trabaja con 25 GDL. Se desarroll6 una plataforma para el proceso de comunicacion
entre un programa de RL y el robot NAO, obteniendo tiempos de muestreo de alrededor
de 100 ms. Se abordaron dos enfoques distintos para la optimizacién del caminado de
un robot humanoide. En el primero de ellos se tiene una retroalimentaciéon constante,
se controlan las posiciones angulares de las articulaciones que se seleccionan y se toma
como refererencia el caminado por el comando preprogramado del robot, para lo que se
obtuvo la caracterizacion de dicho caminado; en el segundo enfoque, se considera una
retroalimentacion al final de la ejecucion del programa, se controla el valor de rigidez, la
velocidad maxima para el movimiento de las articulaciones y el tiempo de espera entre
envio de comandos y se definen posturas para generar un ciclo de marcha. Se crearon
ambientes personalizados dentro de un entorno virtual para la implementacion de las
técnicas de RL en el robot, para cada uno de los enfoques abordados. Se seleccionaron
y probaron agentes para cada enfoque. Se probaron funciones de recompensa, ajustando
los pesos y los objetivos buscados en cada una hasta llegar a las propuestas en este docu-
mento, correspondientes a aquellas mediante las que se obtuvieron los mejores resultados.
Se construy6 una estructura de riel con arnés para evitar danos por caidas durante los
entrenamientos. Estos se realizaron en primer instancia con el robot virtual, sin embargo,
al implementar en el robot fisico los resultados de los entrenamientos realizados con el
robot virtual, el comportamiento obsevado diferia entre uno y otro. Esto se debe a que
el modelo virtual no considera los efectos del valor de rigidez, de la gravedad y de la
friccion de la superficie en la que se trabaje. Se realizaron entrenamientos con el robot
real, encontrando limitaciones fisicas por parte del robot, tales como la duracion de la
bateria y el calentamiento en los motores de algunas de sus articulaciones, en especial en
la rodilla derecha.

La comunicacion asincrona provoca interrupciones durante el entrenamiento, dificul-
tando entrenamientos largos.

El caminado del robot NAO se puede optimizar maximizando la distancia recorrida
por paso, tal como se logra en el enfoque 1 con el control de ambas piernas; o maximizando
la velocidad de avance, lo cual se logra en el enfoque 2.
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Para el enfoque 1 se considera que el desplante obtenido maximiza la distancia de
avance por paso, sin embargo, al lograr solo 1 paso y llegar a una condicién de paro la
ejecucion termina. Aunado a esto, durante la validaciéon del ambiente personalizado se
observa al robot realizar movimientos erraticos orientados al avance en el eje z, con lo
cual se puede decir que la funcién de recompensa plantea de forma adecuada el objetivo
de avace.

Para el enfoque 2, los resultados muestran un caminado con una velocidad de 0.143
m/s, la cual es mayor que la que alcanza el caminado con la configuracion predeterminada
para una distancia de 1 metro, la cual es de 0.1 m/s. Con esto en consideracion, el objetivo
de optimizar la marcha se logra al tener una velocidad mayor, teniendo la velocidad como
criterio de optimizacion.

Para realizar una comparacion entre estos dos enfoques es necesario tener en cuen-
ta que no es posible compararlos cuantitativamente, puesto que se tienen funciones de
recompensa diferentes en cada enfoque. A pesar de esto si es posible compararlos cualita-
tivamente, considerando el logro del caminado como criterio de comparaciéon. Bajo esta
premisa, el segundo enfoque resulta tener un mejor desempeno que el primero, al si lograr
el caminado del robot.

6.2. Trabajo futuro

De forma general, se recomienda la bisqueda de una solucién para la inestabilidad
asociada a la comunicacion asincrona o buscar una plataforma en la cual no se presenten
tiempos de muestreo tan elevados.

Una alternativa a los tiempos de entrenamiento requeridos y a las limitaciones fisicas
del robot es la implementaciéon de modelos subrogados que permiten entrenamientos
virtuales y validaciones fisicas, o bien, el uso de un gemelo virtual o robot virtual en el
que se consideren los efectos de la rigidez, gravedad y, de ser posible, friccion, permitiendo
entrenamientos combinados, que a la hora de implementar en el robot fisico o virtual no
presenten diferencias considerables.

Para el primer enfoque se recomienda continuar con el entrenamiento para obtener
mejores resultados. Ademas de esto, se recomienda probar con multiagentes que controlen
cada una de las extremidades o conjuntos de ellas de forma independiente. Se hace hin-
capié en que dado el niimero de articulaciones que se estan controlando en este enfoque,
especialmente si se desea agregar el movimiento de los brazos en una continuaciéon de
este trabajo, el nimero de estados posibles y el niimero de acciones posibles incrementa
considerablemente respecto a las 5 articulaciones con las que se realiza el seguimiento de
trayectoria, por ende, el tiempo de entrenamiento requerido ha de resultar mayor.

Para el segundo enfoque se pueden optimizar las poses que conforman la marcha
generada, ya sea para obtener una marcha més natural o mas estable, que permita recorrer
una mayor distancia. También, existe la posibilidad de definir valores para el parametro
de rigidez por cada extremidad o, con un mayor niimero de acciones de control, para cada
articulacion, con lo que se podria optimizar el consumo de energia.



Apéndice A

Apéndice A.Articulaciones, rangos de
movimiento.

La Figura muestra las articulaciones de la cabeza del robot y su rango de movi-
miento.

HeadPitch

_,29.50' T .38.5°

Figura A.1: Rango de movimiento de las articulaciones HeadPitch y HeadYaw

La Figura [A.2) muestra las articulaciones de la pelvis del robot y su rango de movi-
miento.

Figura A.2: Rango de movimiento de las articulaciones RHipYawPitch y LHipYawPitch
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La Figura muestra las articulaciones del brazo izquierdo del robot y su rango de
movimiento.

TR
88.5° ? i JLEIbowRoII
|

“oase
LWristYaw

119,50°__—

Figura A.3: Rango de movimiento de las articulaciones LShoulderRoll, LEIbowRoll, LEI-
bowYaw, LWrist Yaw y LShoulderPitch
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La Figura [A.4] muestra las articulaciones del brazo derecho del robot y su rango de
movimiento.

RShoulderroll

o T,
| \§\if - .’_/_L”__J\é
A ; RShoulderPitch

Figura A.4: Rango de movimiento de las articulaciones RShoulderRoll, REIbowRoll, REIl-
bowYaw, RWristYaw y RShoulderPitch
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La Figura muestra las articulaciones de la pierna izquierda del robot y su rango
de movimiento.

LHipPitch

LAnkleRoll

528" | -068,15° -22_;9“._1‘-"“'%‘

Figura A.5: Rango de movimiento de las articulaciones LhiPitch, LKneePitch, LAnkle-
Pitch, LHipRoll y LAnkleRoll

La Figura[A.6] muestra las articulaciones de la pierna derecha del robot y su rango de
movimiento.

RHipPitch E 4 I RHipRoll
{ -88.0° . cad
27.73°\o/ | 45.23 21.74°
RKneePitch
12147 C -5.90°
RAnklePitch RAnkleRoll
-3 ~

< ] /
- . -B6797° -44.06° !
53,40 L= 2| 2250%

Figura A.6: Rango de movimiento de las articulaciones RhiPitch, RKneePitch, RAnkle-
Pitch, RHipRoll y RAnkleRoll
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