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Capitulo 1

Resumen

En la altima década, los avances en inteligencia artificial y en el hardware en roboética
han sido prominentes, a tal grado de que se esté logrando automatizar por completo cada
parte del robot con la ayuda del aprendizaje profundo para darle una inteligencia parecida
a la humana. En el campo de aprendizaje por refuerzo profundo (DRL, por sus siglas en
inglés) aplicado en brazos roboticos, se ha logrado una fusion concisa, pero con tareas que
no requieren tanta destreza y respuesta de reaccion, como el levantamiento y arrastre de
objetos, aproximacion de posiciones o en deportes que requieren muchas pausas. Por ello,
en este trabajo se propone un sistema impulsado por aprendizaje por refuerzo profundo
que controla el brazo robético de pequena escala MyCobot 280jn para interactuar con
un videojuego (exergame) de realidad virtual que establece una dindmica que demanda
destreza; como lo es Beat Saber, el cual usa la interfaz HTC Vive. El objetivo de esto es
probar si el agente es capaz de igualar la destreza humana con el brazo robético propuesto.
Cabe mencionar que también se incorporan técnicas de vision computacional como You
Only Look Once (YOLO). Los algoritmos de DRL probados son Deep Deterministic Policy
Gradient (DDPG), Twin Delayed DDPG (TD3), Hindsight Experience Replay (HER) y
Prozimal Policy Optimization (PPO). En Beat Saber se plantean dos dificultades de prue-
ba, facil (cortes sin direccion) y dificil (cortes con direccion), ambas con 8 canciones que
van entre los 2.1 y 2.8 Cubos/segundo. Por lo tanto, los mejores resultados muestran que
DDPG+HER tiene una precision de 74.37 % en facil y un 33.10 % en dificil; ademaés, logra

igualar en un 83.69 % a la destreza humana en facil y un 47.65% en dificil.



1.1. ABSTRACT 2

1.1. Abstract

In the last decade, advances in artificial intelligence and robotics hardware have been
prominent, to the point that each part of the robot is being completely automated with the
help of deep learning to give it human-like intelligence. In the field of deep reinforcement
learning (DLR) applied in robotic arms, a concise fusion has been achieved, but with tasks
that do not require as much dexterity and reaction response, such as lifting and dragging
objects, approximation of positions or in sports that require many pauses. Therefore, in
this work, a system powered by deep reinforcement learning is proposed, which controls
the small-scale robotic arm MyCobot 280jn to interact with a virtual reality video game
(exergame) that establishes a dynamic that demands dexterity; as is Beat Saber, which
uses the HT'C Vive interface. The goal of this is to test whether the agent is able to match
human dexterity with the proposed robotic arm. It is worth mentioning that computer
vision techniques such as You Only Look Once (YOLO) are also incorporated. The tested
DLR algorithms are Deep Deterministic Policy Gradient (DDPG), Twin Delayed DDPG
(TD3), Hindsight Experience Replay (HER) y Prozimal Policy Optimization (PPO). In
Beat Saber there are two test difficulties, easy (cuts without direction) and hard (cuts
with direction), both with songs that range between 2.1 and 2.8 Cubes/second. Therefore,
the best results showed that DDPG+HER has an accuracy of 74.37 % on easy and 33.10 %
on hard; furthermore, it manages to match human skill by 83.69 % on easy and 47.65 %

on hard.



Capitulo 2

Planteamiento del problema

Aprendizaje por refuerzo profundo, brazos robéticos y Exergaming

El aprendizaje por refuerzo profundo [1] es una técnica perteneciente al campo de
aprendizaje por computadora mediante el uso de redes neuronales profundas. El principal
objetivo de dicha técnica es dotar a un agente con una inteligencia que sea capaz de
transformar un ambiente, ya sea fisico o virtual, con acciones bien definidas para llevar a
cabo una tarea. El comportamiento del agente esta definido por una funcién probabilistica
llamada politica m(a|S;0) [1] la cual define la probabilidad 7 de llevar a cabo la acciéon
(a) teniendo al agente y al ambiente en un estado (S) en cierto instante en el tiempo.
El término 6 se refiere a los pesos de la red neuronal a utilizar que seréd la encargada de
estimar las probabilidades para cada acciéon que pueda realizar el agente en un determinado
estado. El ajuste de estos parametros 7 se hace mediante la definicion de condiciones de
recompensas para ciertas circunstancias que pueden presentarse en el ambiente, es decir,
castigar o premiar al agente dependiendo de si las acciones realizadas por él, ayudan
a resolver 6ptimamente el problema propuesto. Entonces, con esa informaciéon se logra

entrenar a la red neuronal para poder completar una tarea.



En el campo de la robética, este proceso de aprendizaje ha sido ampliamente usado
debido a que evita la programacion explicita del robot para la realizacion de tareas y per-
mite explorar soluciones que podrian llegar a ser complejas de deducir por el razonamiento
humano.

Las tareas mas convencionales en las que se han puesto a brazos robots a realizar son
aquellas que emulan algiin comportamiento humano, por ejemplo: mover un brazo robético
hacia cierto punto en el espacio, apilar y empujar objetos [2| u otras acciones que requieren
més destreza como darle vuelta a un pancake con un sartén [3|, jugar ping-pong [4], tocar
el piano [5], lanzar objetos a canastas [6], escribir braille en un teclado |7] y jugar curling
8]

Si bien todas las aplicaciones antes mencionadas han demostrado resultados satisfacto-
rios que pueden competir con la capacidad humana, es crucial mencionar que los ambientes
que manejan los agentes tienen un cierto grado de simpleza, haciendo que la tarea a resol-
ver por el robot sea . Por ejemplo, en la linea de investigacion del aprendizaje del juego
ping-pong, Google |9] y la universidad Universitat Tubigen [10] han tenido desarrollos pro-
minentes donde se han logrado tener brazos roboéticos capaces de moverse con destreza y
rapidez para poder desafiar a un jugador humano avanzado, logrando sesiones de més de
120 golpes. No obstante, los ambientes resultan ser sencillos por dos razones: 1) Cuando el
robot devuelve la bola con la raqueta, tiene tiempo suficiente para regresar a una posicion
inicial y esperar el siguiente golpe. 2) Los brazos tienden a hacer movimientos repetitivos
para lograr el golpe.

Otro caso donde se ha puesto a competir a un ser humano con un robot controlado
por un agente fue en el trabajo de Yang [11]|. En este se entren6 a un brazo robético para
que pueda realizar esgrima y bloquear los ataques de un agente humano. A pesar de que
el brazo mostré una buena destreza y velocidad, el ambiente consiste en que el robot solo
tenga que defender un punto estatico que siempre estara en las mismas coordenadas todos
los juegos, por lo que el ambiente no tiene una alta complejidad.

Entonces, en busca de un ambiente que desafie la complejidad de las investigaciones
antes mencionadas, se pueden considerar a los videojuegos como fuente de ambientes que

desafien a la destreza humana. Hay una extensa linea de investigacion centrada en la



aplicacion de algoritmos de aprendizaje por refuerzo profundo a videojuegos, ya que estos
brindan entornos con dinamicas complejas que permiten medir la eficiencia y los limites de
cada algoritmo. Algunos ejemplos de estas investigaciones han sido en el videojuego Doom
[12], juegos de Atari [13], Dota 2 [14] y dltimamente la inteligencia artificial general capaz
de jugar una gran variedad de entornos llamada SIMA [15] desarrollada por Google; todos
con resultados destacables que desafian a los jugadores méas experimentados.

A pesar de ello, este tipo de investigaciones se han centrado en desarrollar agentes
meramente virtuales, es decir, que no tienen una entidad fisica. Sin embargo, existen otros
tipos de entornos virtuales que desafian atin més a la capacidad y destreza humana, ya que
se necesita el movimiento completo o parcial del cuerpo para jugarlos, este es el caso de
los llamados ezergames. Acorde a Yoonsin O. y Stephen Y. [16] los ezergames se pueden
definir como "wvideojuegos que requieren esfuerzo fisico o movimientos que van mds alld
de las actividades sedentarias y que también incluyen actividades de fuerza, equilibrio y
flexibilidad".

A lo largo de la historia ha habido una gran variedad de interfaces con su vasto reper-
torio de titulos de exergames. Acorde a Finco M. en [17] algunos ejemplos son: Joyboard
de Atari, juegos de arcade como Alpine Racer o Dance Dance Revolution ,Wii y Wii Fit
de Nintendo, Kinect de Xbox y mas recientemente los sistemas de realidad virtual.

Por la popularidad de los sistemas de realidad virtual, tales como Oculus Rift, HTC
vive y Playstation VR, ha habido estudios sobre sus efectos en el cuerpo humano al usarlos
para exergaming. Otro trabajo relevante para este escrito es por el instituto de Virtual
Reality Institute of Health and Ezcersice |18] donde compara el esfuerzo fisico necesario
en algunos exergames con ejercicios de la vida real, por ejemplo, titulos como Beat Saber,
Until you fall, Holopoint y Hot Squad son comparables con jugar tenis por su desgaste
fisico y destreza rapida requerida; incluso se menciona que pueden llegar a una categoria
mas elevada en su dificultad méxima. Por lo anterior, estos titulos pueden ser propuestos

para desafiar los ambientes ya mencionados de ping-pong y esgrima.



Entonces, por su nivel de complejidad y la destreza veloz necesaria para interactuar,
hacer que un agente de inteligencia artificial pueda controlar un brazo roboético para des-
tacar en un exergame desafiante es un paso para tener a un sistema que use el aprendizaje

por refuerzo profundo que pueda competir con la destreza de un ser humano.

Retos de velocidad en ambientes complejos

En el aprendizaje de los agentes que controlan robots es comun usar una simulaciéon
previa para entrenarlos de manera segura; es decir, sin danos a robots fisicos. Esto se puede
observar en los trabajos anteriormente mencionados |2, 3, 4, 6, 7, 8,9, 10, 11]. Por ejemplo,
en la figura 2.1 se puede observar el trabajo de Yang del robot esgrima, en el cual primero
se entrend al agente en un entorno virtual, para luego transferir el aprendizaje a un robot

real.

a) Entrenamiento del agente en simulacion - :
b) Evaluacion en entorno real con el

aprendizaje del agente realizado en
simulacion

Figura 2.1: Ejemplo de entrenamiento en simulacién y evaluacion en la realidad. Adaptadas
de Boling Yang et al. “Competitive physical human-robot game play” [11].

El autor Kober [19] plantea retos a superar en el aprendizaje aplicado en la robotica
considerando el uso de una simulacién. A continuacion, los retos que més conciernen a un

ambiente complejo que cambia velozmente y a la rapida reaccion del robot.

= Muestras en el mundo real: Con este problema, el autor menciona las diferencias
que puede haber entre la simulacion y la realidad, tales como desgaste de componen-

tes, variantes en la iluminacion, condiciones geograficas, entre otros. De este modo,



se hace énfasis en el tiempo de reaccion de los componentes del robot. En simulacion,
la comunicacion entre moédulos del sistema y la reaccion del robot pueden ser casi
inmediatas, no obstante, en el mundo real, estos pueden llevar un tiempo considera-
ble de latencia para llevar a cabo su tarea debido a que estan conectados mediante

medios fisicos, lo que puede llegar a ralentizar la velocidad de reaccion.

Modelado del robot: Realizar un buen modelado fisico del robot para la simu-
lacion siempre es una prioridad, para que asi la transferencia a lo real sea lo més
directo posible. Entonces, cuando el robot debe presentar movimientos veloces, este
modelado puede llegar a la inestabilidad debido a torques repentinos en los motores
virtuales. Un efecto de esto puede ser que alguna parte se quedara oscilando indefi-
nidamente. Por ello, es necesario ajustar los parametros de la simulacién para lograr

un movimiento lo mas fiel a la realidad y que sea &gil.

Maldicién de la dimensionalidad: Este problema concierne al tamano de las
dimensiones del estado del ambiente y del espacio de acciones. Si tanto el vector del
estado y de las acciones son muy grandes, se requerird de més tiempo de computo
para procesarlas en la red neuronal, reduciendo la tasa de acciones por segundo del
agente, pero manteniendo un entendimiento més completo de la tarea. En cambio, si
ambos vectores son de tamano pequeno, el tiempo de computo se reduce y mejoran
la tasa de acciones, pero sacrificando elementos que pueden ayudar a la solucion de

la tarea.

Especificacion del objetivo: El disenio de la recompensa hace referencia a los
factores que debemos tomar en cuenta para castigar o premiar al agente. Para ello, se
deben identificar los aspectos mas relevantes y coherentes para resolver un problema e
idear recompensas, ya que de considerar una recompensa que no sea muy importante
o que contradiga a las demés, se puede producir ruido que ocasionara que el agente

no tenga claro como resolver un problema, perdiendo asi velocidad y destreza.



Ademas, el autor Kanervisto [20] describe retos a tratar con ambientes tipo videojuego.

A continuacion, se mencionan los que conciernen a la velocidad y complejidad del ambiente:

= Ejecucion asincrona: El autor menciona que a veces no es posible coordinar el
juego con el agente para que asi cada accion le corresponda a algtin evento, esto por
cuestiones de dindmica del juego o técnicas. Este hecho puede ser perjudicial para
el aprendizaje, ya que si el ambiente va més rapido que el poder de procesamiento
del agente, este no podra tener el tiempo suficiente para responder adecuadamente

a todos los eventos.

= Observaciones parciales: En un videojuego, no siempre todos los elementos exis-
tentes van a poder ser observables por el agente, por ejemplo, algiin objeto detras
de una pared, algo detras del jugador o las planificaciones de algin otro jugador o
inteligencia artificial. Por lo tanto, esto puede acortar méas el tiempo que tiene el

agente para responder a un evento.

Todos estos puntos se deben considerar para tener a un agente que pueda reaccionar

de manera répida y correcta en un ambiente que presenta complejidad.

Retos de velocidad en vision computacional en robética

El uso de vision computacional para obtener informacion del ambiente y asi entrenar
al modelo ha sido un reto al que se ha enfrentado la roboética. Existe una gran variedad
de técnicas para obtener una representacion del ambiente basado en imégenes, pero en el
campo de manipulaciéon por brazos roboéticos, dos de las mas predominantes han sido el
uso de redes neuronales convolucionles [21, 22, 23, 24, 25, 26| y la deteccion de objetos [27,

28, 29, 30| . A continuacion una descripcion de cada técnica.

= Redes neuronales convolucionales El uso de redes neuronales convolucionales
ayuda a extraer caracteristicas de una imagen mediante la aplicacion de filtros, ade-
més de reducir la dimensionalidad de la misma para que le sea mas facil al agente
aprender del ambiente. Esta técnica ha sido ampliamente utilizada en la robética,

esencialmente en la navegacion de robots moviles [31] y en tareas de brazos robdticos



como levantamiento y acomodamiento de objetos [21, 22|. No obstante, cuando se
usan este tipo de redes, el vector de caracteristicas de la imagen es muy grande a
comparacion de otras alternativas para conseguir informacién del ambiente, cayendo
asi la maldicion de la dimensionalidad antes mencionada y haciendo que al agen-
te le tome mas tiempo para procesar una acciéon o hacer més lento el proceso de

aprendizaje.

= Deteccion de objetos El segundo método a considerar para dotar a un agente
robotico de vision es mediante la deteccion de objetos. Este consiste en que median-
te algin algoritmo, una computadora sea capaz de identificar un objeto dentro de
una imagen y sea debidamente delimitado mediante un contorno, generalmente un
rectangulo, el cual esta representado por coordenadas X y Y sobre la imagen, que
posteriormente es la informacién que recibe el agente. Asimismo, esta estrategia ha
tenido varias aplicaciones con brazos roboticos, como en el arrastre de objetos [27]
o en tareas mas complejas como jugar futbol [28]. Sin bien, este ya no presenta el
problema de la dimensionalidad, la dificultad reside en la propia velocidad del algo-
ritmo para detectar objetos. En los ultimos anos, han surgido algoritmos basados en
redes neuronales que han logrado la detecciéon de varios objetos en tiempo real, sin
embargo, su correcto funcionamiento depende en gran medida de que se posea un

hardware especializado para obtener el desempeno deseado.

En este trabajo se buscara determinar cual de los dos métodos conviene para la destreza

del robot.



Capitulo 3

Objetivo e hipotesis

3.1. Hipbtesis

Un algoritmo de aprendizaje por refuerzo profundo seré capaz de manipular virtual y
fisicamente un brazo robdtico que interacttia con un ambiente de realidad virtual de tipo
exergame mediante interfaces para emular el movimiento humano con el fin de resolver
una tarea que requiera una destreza considerable, basandose solamente en la imagen que

produce el ambiente de realidad virtual y el estado del brazo robético.

3.2. Objetivo

Con la hipotesis y lo mencionado en el capitulo Capitulo 2 que concierne a los retos de
un agente de aprendizaje por refuerzo profundo de aprender en un ambiente que cambia
muy frecuentemente, las dificultades del rendimiento en cuestiones de tiempo de los algo-
ritmos de visiéon computacional y la falta de investigaciéon al poner un brazo robético a
resolver una tarea que requiere destreza y velocidad continua se tiene el siguiente objetivo:

Entrenar virtualmente a un brazo robotico mediante aprendizaje por refuer-
zo profundo y wvision computacional para que pueda realizar una tarea en un
ambiente de realidad virtual que requiera destreza, para asi transferirlo a un

robot real y compararlo con la habilidad humana.
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3.3. OBJETIVOS ESPECIFICOS 11

3.3. Objetivos especificos

= Elaborar una arquitectura de software que permita entrenar un brazo robotico me-
diante algoritmos de aprendizaje por refuerzo profundo para poder realizar una tarea

que requiera destreza.

= Seleccionar algoritmos de aprendizaje por refuerzo profundo que puedan ser ttiles

en ambientes que cambian con alta frecuencia.

» Crear una simulacién computacional que represente fisicamente la interaccion del

brazo robético con las interfaces de realidad virtual.

» Realizar un controlador del brazo robdtico que sea compatible con las acciones que

puede realizar un agente de aprendizaje por refuerzo.

» Implementar un algoritmo de visién computacional que permita analizar un ambiente
virtual en tiempo real, es decir, que pueda procesar la imagen lo méas rapido posible.
Ademas, determinar cual algoritmo es mejor para el trabajo, si uno basado solamente
en redes neuronales convolucionales o en deteccion de objetos, tomando en cuenta el

tiempo de entrenamiento y la eficiencia para realizar la tarea.

» Transferir el aprendizaje del agente realizado en el robot simulado a uno en un
entorno real y realizar una comparacion de rendimiento para cada algoritmo a con-

siderar.

= Realizar una muestra representativa de un grupo humano para caracterizar su des-

treza en la tarea a resolver, y asi poder compararla con la del robot real.



Capitulo 4

Marco tedrico

4.1. Caracterizacion del brazo robdético

En [32] los autores Svemir y Branko brindan una definicién de los brazos roboticos de
peso ligero. Mencionan que estos, como su nombre lo sugiere, son sistemas de bajo peso que
estan pensados para interactuar en un ambiente no estructurado y coexistir con el humano
de manera segura, esto sin comprometer la capacidad de movimiento y carga efectiva del
robot.

En [33] y [34] se hacen compilados sobre las caracteristicas de brazos de bajo peso.
Por ejemplo, el brazo robotico PhantomX Reactor pesa 1.36 kg y puede cargar 0.6 kg,
SG6-UT con 1.06 kg carga 0.4 kg, y Widowx Mark II con 1.33 kg carga 0.8 kg. En estos
mismos trabajos se menciona que, a pesar de sus capacidades limitadas, tienen una mayor
aplicacion en la educacion y en la investigacion debido a su gran facilidad de manipula-
cion, ensamblado, programacion, y mantenimiento. Por esta razon, estos sistemas han sido
utilizados en varias lineas de investigaciones, tales como la manipulaciéon mediante senales
cerebrales [35], robots de servicio [36] y aplicaciones de aprendizaje por refuerzo profundo
[37].

Por lo mencionado anteriormente, entre todo el mercado existente de robots de este
tipo, se escogio el brazo MyCobot 280 Jetson Nano (Figura 4.2) desarrollado por la em-

presa Elephant Robotics®. Esta seleccién tomoé en cuenta las diversas herramientas que

'Robot en la pégina: https://shop.elephantrobotics.com/en-mx/products/

12
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ofrece para su funcionamiento, tales como: bibliotecas de ROS (Robot Operating System),
modelos para su simulacion virtual, sistema embebido con GPU integrado, su bajo costo
con respecto a la competencia y las APIs de Python? y C+-+ para su manipulacion fisica.

Las especificaciones més relevantes del robot se muestran en la tabla 4.1.

Figura 4.1: Brazo robo6tico MyCobot 280 Jetson Nano. Obtenida de: https://top3dshop.
com/product/elephant-robotics-mycobot-280-jetson-nano

mycobot-280- jetson-nano
2 API pymycobot:https://github.com/elephantrobotics/pymycobot
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Tabla 4.1: Especificaciones generales del robot MyCobot280 Jetson Nano

Grados de libertad (DOF) 6

Peso 860 g
Carga efectiva 250 g
Voltaje de entrada DC 8.4-14V
Rango de trabajo 280mm
Precision de posicionamiento +0.5mm

Velocidad méaxima de articulacion

160°/s = 8/9%r

Rangos de libertad de artic

ulaciones

Articulacién 1,2,3,4,5

-165° ~+4165 °

Articulacién 6

-175° ~+4-175°

Servo motores

Modelo

STS3215

Torque

19kg.cm

Modo de conexién

Daisy Chain

Voltaje de entrada

74V

Limite de giro

Sin limite

|

=
w
»

N
-
all

)

Figura 4.2: Servo motor encoder STS3215
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Ademas, este brazo se ha utilizado con éxito en aplicaciones en las areas de seguridad
publica, la industria 4.0 - 5.0 y medicina |38, 39, 40]; sin embargo, este brazo no ha sido

utilizado para aplicaciones de aprendizaje por refuerzo profundo.
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Figura 4.3: diagrama cinematico de Mycobot280jn

En la figura 4.3 se expresa el diagrama cinematico del brazo, el cual esta disponible
en la documentacion del robot®. En ¢l se expresan las caracteristicas de cada articulacion
revolutiva Z N, tales como su direccion de giro, eje de coordenadas y distancia entre ar-
ticulaciones. En el modelo se consideran inercias de tipo cilindrico cuyo eje relativo z, es

el eje de rotacion. En la seccion 5.1.1 se revisan valores propuestos para la caracterizacion

del robot en la simulacion.

3https://www.elephantrobotics.com/wp-content/uploads/2021/03/
myCobot-User-Mannul-EN-V20210318.pdf
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Es de suma importancia mencionar que el brazo robdético, como su nombre sugiere,
tiene incorporado un sistema embebido Jetson Nano desarrollado por la empresa Nvidia.

Este hardware tiene dos objetivos:

= Sistema operativo integrado: Brindarle al robot un sistema operativo con biblio-
tecas y programas instalados para garantizar el funcionamiento béasico del robot, es

decir, para poder manejar los motores del brazo.

» Poder computacional para aprendizaje de maquina: La tarjeta Jetson Nano
tiene una unidad GPU dedicada para operar eficazmente aplicaciones que requie-
ran algoritmos basados en aprendizaje profundo, tal y como la marca Nvidia en su
presentaciéon®. En otras palabras, es para poder realizar inferencias rapidamente con
redes neuronales. El desempeno de este componente ha logrado sobresalir con res-
pecto a los dispositivos tradicionales para procesar un modelo de aprendizaje por
computadora. Esto se ha demostrado en comparaciones donde se mide el desempeno
en modelos de pequena y mediana escala que involucran tareas de redes neuronales

convolucionales, deteccion de objetos, big data, entre otros. [41, 42].

Descritos los objetivos de la tarjeta Jetson Nano, sus aspectos mas importantes se

pueden observar en la tabla 4.2%.

Tabla 4.2: Especificaciones de Jetson Nano Developer

CPU Quad-core ARM Cortex-A57 MPCore processor 1.43 GHz
GPU NVIDIA Maxwell architecture with 128 NVIDIA CUDA cores
Memoria 4 GB 64-bit LPDDR4, 1600MHz 25.6 GB/s
Almacenamiento microSD
Conectividad Gigabit Ethernet, M.2 Key E
Sistema Operativo Ubuntu 16.04

4NVIDIA, https://developer.nvidia.com/embedded/jetson-nano-developer-kit
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4.2. Seleccién de ambiente virtual

4.2.1. Beat Saber y HTC Vive

Para poder escoger un entorno virtual demandante para un ser humano, se consideraron
estudios que toman en cuenta la actividad fisica realizada en videojuegos de realidad virtual
[43, 44, 45]. Los ezergames que han mostrado mayor impacto son aquellos que requieren
de un movimiento fundamental de cuerpo completo (piernas, brazos, cabeza y torso) para
poder superarlos, tales como Holopoint, Hot Squat y Thrill of the Fight. Por otra parte,
otros entornos donde s6lo se requiere el movimiento parcial (brazos y/o torso) o lento de
cuerpo completo, presentan una exigencia moderada. Estos pueden ser Fruit Ninja VR,
Relax Walk VR y Beat Saber.

Revisando las condiciones del ambiente de los exergames antes mencionados, se deter-
miné que el mejor para este proyecto es Beat Saber®. Este titulo fue lanzado el primero
de mayo del afio 2018 por la casa productora Beat Games. La dindmica del juego, se ca-
racteriza por manejar un ambiente musical donde el jugador posee dos sables de luz con
los cuales tiene que cortar cubos que se aproximan a él en una direccion en especifico para
poder ganar puntos. Estos cubos van apareciendo al ritmo de una pista musical. En la
figura 4.4 se puede ver una representacion del entorno, donde una jugadora primero corta
un cubo rojo y después de aproximadamente 0.4 segundos corta otro cubo gris, ambos en

una direccién concreta.

5Beat Games, Beat Saber, https://beatsaber.com/
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a) Corte de cubo (1er rojo) y aproximacion de otros
(gris y 2do rojo)

b) Corte de cubo (gris) y aproximacion de otro (2do rojo)

Figura 4.4: Imagen del entorno de Beat Saber. Obtenida de https://www.youtube.com/
watch?v=jR3MnSIyn0s

Con el ambiente descrito, a continuaciéon se mencionan las razones para la seleccion de

Beat Saber:

= Modo de juego de un brazo: El titulo tiene varios modos de juego, el méas comun
es con dos sables; sin embargo, existe el modo sable tinico donde solo es necesario el
movimiento de un brazo para jugar, esto es tutil tomando en cuenta la posesiéon de

un solo brazo robé6tico MyCobot280jn.

» Variedad de dificultades: El titulo ofrece varios modificadores que pueden facilitar
la dindamica o hacerla mas dificil. Con esto en mente, se puede modificar la dificultad

del ambiente tal forma que se adapte bien a las capacidades del MyCobot280jn.

= Destreza considerable: A pesar de que sea catalogado de exigencia moderada,
en los estudios realizados por Virtual Reality Institute of Health and Fxcersice [18]
compara la exigencia fisica y de destreza de Beat Saber en una dificultad moderada
con la de jugar tennis en la vida real, ejercicio que puede competir con los de esgrima

[11] y ping-pong |9, 10] explicados en el capitulo 2.

» Mirada siempre adelante: Los cubos siempre van a venir de enfrente, por lo que
no es necesario crear un mecanismo que tenga voltear a algin lado para poder ver

un elemento del ambiente.


https://www.youtube.com/watch?v=jR3MnSIynOs
https://www.youtube.com/watch?v=jR3MnSIynOs

4.2. SELECCION DE AMBIENTE VIRTUAL 19

= Ambiente casi totalmente observable: Como consecuencia del punto anterior,
la mayoria del tiempo todos los cubos con su direcciéon de corte siempre estarén a la

vista del jugador, a excepciéon de que uno esté detras de otro.

Cabe mencionar que el titulo se encuentra en la tienda Steam y es compatible con el
kit de realidad virtual HT'C Vive ©.

Con respecto a la interfaz HTC Vive, éste fue lanzado el 5 de abril del 2016 por la
empresa HTC, with technology by Valve. El kit consiste en un casco de realidad virtual,
dos mandos y dos estaciones bases infrarrojas para la deteccion de los componentes y
estimacion de las dimensiones de la sala. En la figura 4.5 se pueden observar todos los
elementos mencionados. Con estas interfaces, un ser humano puede obtener la inmersion

de realidad virtual de cuerpo completo.

Figura 4.5: Set de realidad virtual

El funcionamiento basico de la inferencia de las posiciones y orientaciones de los com-
ponentes del kit de realidad virtual se basa en el método denominado Lighthouse tracking
o captura de casa luminosa. Esta estrategia fue presentada por primera vez en la conferen-
cia Hackaday Supercon 2016 por parte de su creador Alan Yates como un método barato

computacionalmente, rapido y preciso capaz de capturar el movimiento en 3D enfocado a

6Steam, https://store.steampowered.com/app/620980/Beat_Saber/
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la realidad virtual. Entonces, acorde a la sesion de la conferencia [46] e informacion oficial

de Steam VR [47| el funcionamiento se basa en lo siguiente.

1. El objetivo principal de la tecnologia es determinar la posicién y orientacion de las
interfaces, basandose solamente en el tiempo de respuesta que tienen los mismos ante
una serie de estimulos. Para lograr esto, primero la estacién base lanza un disparo
de luz infrarroja que es recibida por los mandos y el casco con la ayuda de multiples
receptores implantados en sus estructuras. Esto inicia un temporizador para cada

receptor, el cual mide el tiempo hasta el estimulo del siguiente paso.

2. Inmediatamente después de que el disparo de luz es emitido, la estacion base comienza
un barrido vertical a lo largo de toda la sala con la ayuda de un laser que forma un
plano de luz. Es decir, el barrido se hace de derecha izquierda, pasando por todos
los receptores de los componentes, para que asi cada uno registre el tiempo en el que
el barrido pasa a través de ellos. Cuando el barrido termina, la estaciéon suelta otro
disparo de luz para indicarle a todos los componentes que han terminado y reinician

el temporizador.

3. Un segundo barrido inicia, pero ahora con orientaciéon horizontal, es decir, de abajo
hacia arriba. De la misma manera que en el paso anterior, cada receptor registra el
tiempo en el que el barrido lo toco. Se vuelve a lanzar un disparo de luz para indicar

que el barrido ha terminado.

4. Finalmente, cuando ya se tienen los tiempos de respuesta de cada receptor con res-
pecto a los dos barridos, se calcula la orientaciéon y posicion de cada uno de los
componentes, apoyandose en la triangulacion con trigonometria. Hecha la inferencia,

el proceso vuelve a iniciar.

El proceso anterior aplica para una sola estacion de trabajo, pero cuando se agrega
otra, la inferencia mejora y se puede tener un panorama mas completo del movimiento del
usuario.

En la figura 4.6 se aprecian los barridos horizontales y verticales, asi como el disparo

de luz infrarroja que hace la estacion base.
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Barrido Horizontal Disparo de Luz Barrido Vertical

Figura 4.6: Acciones de Lighthouse tracking para estimar posiciones. Adaptadas de: https:
//www.youtube.com/watch?v=gVliswdlfwFw

4.3. Definicion de destreza humana

Como se muestra en el capitulo anterior, los juegos de realidad virtual han sido objeto
de estudio para ver sus efectos en el cuerpo humano. Hablando especificamente de Beat
Saber, hay investigaciones que apoyan la idea de que el entorno requiere destreza. Por
ejemplo, en el trabajo [48] estudiantes de miusica experimentaron mejoras en su destreza
a la hora de tocar sus instrumentos después de sesiones del juego, las cuales ayudaron a
desarrollar su coordinaciéon ojo-brazos. Otra investigacion que ilustra esta concepcion es
[49], donde estudiantes de una universidad al jugar experimentaron condiciones de desgaste
fisicas y mentales similares a las que se tienen cuando se corre en una caminadora.

Entonces, la destreza humana, segin el diccionario Cambridge Dictionary 50| se define
como la "habilidad de realizar una accion rdpida y hdbilmente con la manos”, o como "la
habilidad de pensar rapida y eficientemente o hacer muy bien algo dificil”.

En el contexto de la robética, el término ha sido principalmente usado para el uso
de manos roboticas para llevar acabo acciones finas [51], sin hacer mayor énfasis en los
movimientos del brazo robotico para completar acciones. No obstante, el autor Raymod
R. en su trabajo [52] extiende la idea de la destreza al uso de brazos roboticos, ya que
determina que a pesar de que es beneficioso el uso de manos robodticas para manipular
objetos, el uso de un brazo robo6tico y un gancho simple como efector final puede realizar

muchas tareas que requieren agilidad. Raymod concluye que "La destreza en general se


https://www.youtube.com/watch?v=gV1sw4lfwFw
https://www.youtube.com/watch?v=gV1sw4lfwFw
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refiere a la variedad de tareas que el sistema puede completar y también a qué tan bien
puede realizar esas tareas.”, de esta manera se generaliza el término de la destreza en la

robética.

4.4. Ambiente de simulaciéon

4.4.1. Gazebo y ROS Noetic

En [53] se compard el rendimiento de diferentes herramientas para simular robots bajo
el enfoque de aprendizaje por refuerzo, tales como PyBullet, MuJoCo, Webots y Gazebo.
Como resultado, se demostr6 que el motor de simulaciéon mas eficiente fue Webots; a pesar
de ello, el motor seleccionado para este trabajo fue Gazebo. A continuacion, se describen

las razones de su uso:

= El rendimiento de Gazebo a altas velocidades de simulacion mostro ser ineficiente,
aproximadamente a un salto de tiempo de dt &~ 16ms, no obstante, en este trabajo,
debido al poder de computo disponible, no se llegara a un salto de tiempo mayor a

dt =~ 5ms, en el cual Gazebo muestra una estabilidad excelente.

» El simulador dispone de herramientas especiales para conectarse directamente con
el middleware ROS, y tomando en cuenta que el agente de aprendizaje por refuerzo
profundo sera desplegado en el robot MyCobot, que también tiene soporte para ROS,
es conveniente desarrollar una solucién usando las herramientas que ROS y Gazebo

ofrecen.

Como consecuencia de la tdltima razoén, se decidid el uso de ROS para permitir la
comunicacion de Gazebo con cualquier otro programa que ayude a la busqueda de una
solucion.

Cabe mencionar que ROS es una biblioteca tipo Middle-ware que permite el paso de
mensaje entre programas mediante el uso de sockets que estdn basados en el paradigma
publicador-subscriptor, con el fin de comunicar diferentes moédulos de roboética. En el mo-

delo publicador-subscriptor, se tiene la concepciéon de nodos que pueden ser generados
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desde cualquier programa. Si un nodo toma el papel de publicador, su objetivo es crear
un topico, el cual es un canal de comunicaciéon donde se envian mensajes de un tipo en
especifico. Por otro lado, si un nodo toma el papel de subscriptor, este podré registrarse
en algin topico de un publicador para asi poder recibir los mensajes. En la figura 4.7 se
muestra un diagrama de este paradigma.

El funcionamiento de todo el medio de comunicacién se basa en la existencia de un
tercer tipo de nodo denominado como el maestro, que tiene como tarea mantener registro
de todos los nodos y topicos registrados para poder establecer comunicacién entre ellos.

El nodo maestro es tinico cada vez que se quiere poner en funcionamiento ROS.

Nodo de ROS
Susbscriptor 1
" Nodode ROS Topico: /ejemplo
—
Publicador ~ / Tipo de mensaje: std_msgs/String
Nodo de ROS
Susbscriptor 2

Figura 4.7: Diagrama de paradigma publicador-subscriptor de ROS.

Existen mas formas de comunicacion dentro de ROS como son los servicios, sin em-
bargo, la publicacion de topicos es la utilizada en el trabajo para transferir informacion
rapidamente, esto a pesar de los problemas de sincronia que puede haber entre los médulos,
por ejemplo, el autor Madison menciona en [54] que si el tiempo de respuesta de cada mo-
dulo es muy diferente, cada uno estaria procesando versiones diferentes de la informacion,
asi creando una inconsistencia en la interpretacion del ambiente.

Otra ventaja para usar ROS es la extensa accesibilidad que tiene, para diferentes siste-
mas operativos y lenguajes de programacién. Con respecto a esto ultimo, Python tiene una
biblioteca llamada rospy, que ofrece una API para comunicarse con las funcionalidades de
ROS; entonces, este hecho es conveniente para su incorporacion a la API de MyCobot y

para los agentes de aprendizaje por refuerzo profundo.
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Cabe mencionar que la forma en la que Gazebo interpreta las caracteristicas de un
robot es mediante la conformacion de un archivo tipo URDF (Unified Robotics Description

Format). En él se especifican todas las caracteristicas fisicas, incluyendo las de los motores.

4.5. Red neuronal artificial: perceptron multi-capa

Como el nombre de aprendizaje por refuerzo profundo sugiere, el objetivo de este es
combinar los conceptos planteados por el aprendizaje por refuerzo y las redes neuronales
del aprendizaje profundo. Es decir, que una o muchas redes neuronales sean capaces de
aproximar una estrategia capaz de resolver un problema.

La red neuronal a utilizar puede ser de muchos tipos, no obstante, la més comun es
la red neuronal perceptron multicapa. Es la mas sencilla de aplicar, ya que simplemente
consiste de una capa de entrada, n capas ocultas y una capa de salida; en otras palabras,
posee la arquitectura basica de una red neuronal. Por este hecho, en esta seccion se brinda
una introduccion breve a las principales caracteristicas del perceptron multicapa para

poder entender su funcionamiento en el aprendizaje por refuerzo profundo.
Estructura

Desde que se comenzé a estudiar el cerebro para poder dar una explicaciéon del origen
de la inteligencia, se not6 que las neuronas eran las responsables de dicha capacidad. La
interconexiéon, comunicacioén y respuesta a estimulos que pose una neurona son factores
determinantes que hacen que el cerebro opere de manera logica. No obstante, al dia de
hoy no se sabe a ciencia cierta como es que estas comunicaciones se llevan acabo para
producir la inteligencia, debido a la gran complejidad que lleva analizar un sistema de
aproximadamente de 85 a 100 mil millones de neuronas [55]. Lo que si se conoce es el
funcionamiento de cada neurona aisladamente. como efecto de esto, en el ano de 1958 en el
trabajo [56] el psicologo Frank Rosenblatt por primera vez acuno el término de perceptron,
el cual es una entidad matemética que modela el funcionamiento de una neurona, ese decir,
trata de ejemplificar las senales (estimulos) que llegan a una neurona y como ésta las
procesa para producir una respuesta adecuada. En la figura 4.8 se aprecian los elementos

bésicos de un perceptron.
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FUNCION DE
ACTIVACION

o(r) —»

Multiplicacién de
pesos

Figura 4.8: Representacion de perceptron simple. Adaptada de Neural Networks and Lear-
ning Machines [57]

El autor Haykin S. en su libro Neural Networks and Learning Machines [57] da una
explicacion detallada del perceptron. En esencia, el modelo describe la suma de varios
términos lineales vy, y su mapeo a una funciéon ¢(vg). Con esto en mente, se tiene que las
senales de entrada, o estimulos, estan representadas por las variables (x1, s, ...2,,). Los
términos wy,, representan los pesos, los cuales se multiplican por las entradas z,,,, tomando
en cuenta el respectivo término m; esta multiplicacion define la relevancia que tiene cada
entrada x,, para el calculo de la salida. También se considera un término independiente
llamado sesgo by, donde su principal funcién es brindarle a la neurona la posibilidad de
encontrar patrones en conjunto de datos. La suma de estas multiplicaciones lineales y
del sesgo se denomina como vg. La funcion de activacion ¢(vy) funciona para agregar no
linealidad a la salida y; de la neurona y para acotar los valores de v;. Con todo lo anterior

descrito, se puede plantear las ecuaciones 4.1 y 4.2 [57].

1=0

Yr = ¢(vk + b) (4.2)
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Como ya se menciond, la funcion de activacion ¢ sirve para mantener la salida de
la neurona acotada y agregarle no linealidad. Para ello, se necesita plantear funciones
que cumplan con estas tareas. A lo largo del desarrollo de las redes neuronales se han
planteado una gran cantidad de funciones, no obstante, las més relevantes son las sigmoide,
la tangente hiperbélica y la del Rectificador Lineal Unitario (ReLU)[57|. En la figura 4.9

se puede observar la representacion grafica de estas funciones.

Sigmoide

o(z) =

tanh
tanh(z)

RelLU
max (0, x)

Figura 4.9: Funciones de activaciéon més frecuentes. Tomada de Medium, Basic Qverview
of Convolutional Neural Network (CNN) U. Udofia: https://n9.cl/es/s/f71lutc.

Con esta arquitectura, Rosenblatt pudo realizar clasificaciones binarias con puertas
logicas con la ayuda de un algoritmo simple para ajustar los pesos wygi. No obstante, esta
estructura era muy limitada, ya que no puede resolver una gran mayoria de problemas
no lineales, por ejemplo, en la figura 4.10 [57] se muestra un problema de clasificacion
entre dos clases, en el escenario a) es posible separar ambas linealmente, es decir, con un

perceptron; no obstante, en el escenario b) ya no es posible separarlas linealmente.


https://n9.cl/es/s/f7lwtc
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Limite de
.~ desicion

Clase 1

Clase 2

(a) ib)
a) Par de clases linealmente separables
b) Par de clases linealmente NO separables

Figura 4.10: Ejemplo de clasificacion no lineal. Adaptada de Neural Networks and Learning
Machines.|57]

Para arreglar lo anterior, en muchos trabajos se comenzaron a usar varias neuronas
perceptrones concatenadas para poder resolver problemas mas generales y complejos. La
investigacion que tuvo mas relevancia fue [58] en la cual, ademas de plantear una arqui-
tectura de varias neuronas, brindé un algoritmo llamado retro-propagaciéon para poder
ajustar los pesos de todas las neuronas. Entonces, el uso de varias neuronas se conocid

como perceptron multicapa, o méas recientemente, red neuronal.

. Capa de
Capa de entrada Primera Segunda salida
capa oculta capa oculta

Figura 4.11: Arquitectura de perceptron multi-capa. Adaptada de Neural Networks and
Learning Machines |57

De igual manera Haykin [57] da una explicacion del perceptron multicapa. En la fi-
gura 4.11 se puede observar que el perceptron multicapa consta de arreglos de neuronas

denominados capas (1). Hay tres tipos de capas en este modelo: la capa de entrada, capas
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ocultas y la capa de salida, cada una con una cantidad determinada de neuronas. Estas
capas tienen un orden comenzado por la capa de entrada [ = 0, siguiendo por las ocultas
[ = L —n y hasta la capa de salida [ = L. De este modo, cada neurona de una capa [
se conecta con todas las neuronas de la capa inmediata [ + 1, a excepciéon de que si la
neurona pertenece a la capa de salida; a esto se le llama conexion completa entre capas.
Cabe mencionar que cada conexién representa un peso w.

Lo anterior implica que la salida de una neurona en la capa [ va a estar influenciada por
la salida de todas las neuronas en la capa [ — 1. Por lo que tomando en consideracion esto y

] i6n mAaxi de reformular la salida d 0
a conexion max1ma, se pue € rerormuiliar la sallda de ulla neurona y

i como se muestra en

la ecuacion 4.3 [57] donde el indice [ hace referencia a la capa, el indice j indica la neurona
dentro de la capa, el indice ¢ hace referencia a los pesos w de la neurona y a las salidas
y=1) de todas las neuronas de la capa anterior. El término n hace referencia al estado de

los pesos w en un tiempo discreto.

m

) =0;00 " wl )y () (4.3)

i=0
De esta manera se obtiene un modelo capaz de aproximar casi cualquier funciéon mate-

matica. Una expresion de esta funcion general seria la mostrada en la ecuacion 4.4.

F(Xiw) =Y (4.4)
Alimentacion hacta adelante

El concepto de alimentaciéon hacia adelante es sencillo de entender con lo visto hasta el
momento, simplemente es usar la expresion 4.3 por cada capa, comenzando por la primera

capa oculta usando al vector X hasta la capa de salida cuando se obtiene a Y.
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Funcion de perdida (loss function)

El principal reto de las redes neuronales es tener datos adecuados para poder ajustar sus
parametros w y obtener una salida Y deseada. Este ajustamiento se llama entrenamiento.

Cuando el modelo no esta entrenado, los valores de salida distan de los valores deseados,
por lo tanto se puede contabilizar un error e como se muestra en la ecuacion 4.5 [57| donde
d; expresa el valor deseado de una neurona en la capa de salida y y; la salida real de la

misma.

el (n) = d;j(n) — y;(n) (4.5)

Entonces, si se ponderan los errores de todas las neuronas de la capa de salida, se
obtiene la funciéon de pérdida (L(n)), también llamada funcién de coste. La definicion de
la funciéon de pérdida puede ser libre dependiendo del problema a resolver. En el campo de
aprendizaje por refuerzo profundo, la definicién puede variar dependiendo del algoritmo a
utilizar [59, 60, 61]. A pesar de ello, y para ilustrar esta seccion, se puede utilizar el error

cuadratico medio para ponderar los errores, como se ve en la ecuacion 4.657.

c
1 L
L(n) =5 > (")) (4.6)
Descenso del gradiente y retro-propagacion

El objetivo para el entrenamiento es tratar de que la funciéon de pérdida se reduzca, ya
que significaria que casi no hay error en la salida. Entonces, el entrenamiento se vuelve en
un problema de optimizacion, donde se busca reducir el valor de L(n) con respecto a todos
los parametros w involucrados en la red. Para ello se plantea el descenso del gradiente que
tiene como objetivo modificar los pardmetros para reducir el error. Esto se muestra en la
ecuacion 4.7 [57], en donde V,,L(n) es el gradiente de la funcion de pérdida con respecto a
cada pardmetro w y « es la taza de entrenamiento, la cual controla que tanto se modifican

los parametros con cada actualizacion del descenso del gradiente.

w(n) =wP(n - 1) + aV,L(n) (4.7)

Ju Ju
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Entonces, la idea de calcular el gradiente es cuantificar qué tanto tiene que cambiar
cada parametro w para que el error sea 0. Sin embargo, la definicién del gradiente fue un
reto desde la concepcion del perceptron, pero no fue hasta en el ano 1998 que en el trabajo
[58] donde se propuso el algoritmo de retro-propagacion para calcular los gradientes de
todos los parametros.

Recibe el nombre de retro-propagacion ya que los parametros se van ajustando desde
la capa de salida hasta la primera capa oculta, es decir, en direccién contraria a la alimen-
tacion hacia adelante. La realizacion de este algoritmo se basa en el analisis con célculo
vectorial de como la salida de una neurona influye en la entrada y salida de otra. Con esto
Haykin [57] se plantea la ecuacion 4.8 donde el valor de (55-[) (n) depende de qué capa se

esté ajustando. Si es la capa de salida, se usa la ecuacion 4.9 y si es oculta, se ocupa 4.10.

VoL(n) = %{? =5\ (n)yi(n) (4.8)
68 (n) = el () (0" () (4.9)
0 (n) = @0’ (n) > o (n)wis () (4.10)

Optimizador Adam

En este trabajo, se utilizard un algoritmo que mejora el descenso del gradiente. El
algoritmo a utilizar se llama ADAM, el cual fue introducido en la investigacion [62] como
un método para mejorar la velocidad y calidad de aprendizaje, ya que considera como va
cambiando la funciéon de pérdida a lo largo del tiempo.

Su funcionamiento se basa en el calculo de los momentos de la funcién de pérdida,
con el fin de obtener una taza de aprendizaje variable. El calculo de los momentos y la
actualizacion de los pardmetros se encuentran expresados en las ecuaciones 4.11, 4.12,
4.13, 4.14 y 4.15. Donde m,, es el primer momento, v,, el segundo momento, m,, el primer
momento corregido por sesgo, v, el segundo momento corregido por sesgo y 51 y f2 son

parametros de sintonizacién que controlan la decaida exponencial de los momentos.
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(4.11)

(4.12)

(4.13)

(4.14)

(4.15)
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4.6. Algoritmos de aprendizaje por refuerzo profundo

4.6.1. Aprendizaje por refuerzo profundo

El aprendizaje por refuerzo profundo [1] consiste en que un agente computacional pueda
realizar acciones a € A sobre un ambiente F, ya sea virtual o fisico, el cual esta definido por
estados s € S que pueden cambiar a medida que el agente ejecuta acciones. La interaccion
se realiza con el fin de que el agente pueda realizar una tarea en especifico; no obstante,
este no posee un algoritmo definido que lo guia a la soluciéon deseada, en cambio, toma en
cuenta una politica ™ que expresa, en términos de probabilidad, la accién a que se debe
realizar dado un estado s para realizar tarea eficientemente. En el contexto de aprendizaje
profundo, la politica estd definida por una red neuronal.

Cabe mencionar que la realizacion secuencial de acciones que producen estados y re-
compensas hasta que se completa la tarea se conoce como un episodio o una trayectoria,
denominada por 7.

Asimismo, para poder encontrar una politica 6ptima 7*, al agente se le debe otorgar
una forma de medir el rendimiento de cada una de sus acciones,o en otras palabras, castigar
o recompensar al agente dependiendo de que si sus acciones ayudan a resolver la tarea.
A este concepto se le conoce como recompensa R y principalmente estd definido por el
criterio humano. Todo el proceso descrito anteriormente se puede ver simplificado en la

figura 4.12.
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Ambiente

Accion a Ag e nte Estado s
Politica

Y

Y

Recompensa R

Figura 4.12: Esquema de la dindmica de aprendizaje por refuerzo

De este modo, el objetivo principal del agente es maximizar la obtenciéon de recom-
pensas a medida que ejecuta acciones sobre el ambiente. Esto lo puede realizar si toma en
consideracion los conceptos de exploracion y explotacion. La exploracion es la capacidad
del agente de encontrar nuevas estrategias que le traigan recompensas positivas; general-
mente, esto se puede llevar acabo si el agente no siempre selecciona la mejor accion posible
que es predicha por el modelo. Por su parte, la explotacion es la capacidad del agente para
usar las estrategias experimentadas y aprendidas para obtener toda la recompensa positiva
que se pueda.

Con todo lo anterior definido, se busca que un agente maximice la ecuacion acumulada

a lo largo de todos los episodios. Dicha acumulacion se presenta en la ecuacion 4.16.

o0

Ry(7) = 27k7t+k+1 (4.16)

k=0
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Donde R;(T) representa la recompensa acumulada con descuento v obtenida por un
agente desde el paso de tiempo ¢ hasta el final del episodio 7. El término ~, acotado en
{0,1], es el factor de descuento y expresa que las acciones que estén maéas alejadas del
tiempo t, se les daran menor ponderacion sobre la recompensa total que el agente llegue
a obtener, con el fin de que la recompensa se mantenga acotada y asegurar una buena
convergencia

En la linea de investigacion de aprendizaje profundo se han desarrollado dos aproxi-
maciones para resolver este problema de maximaciéon: estos son los algoritmos basados en

valor y los basados en politica [63].
Agentes basados en valor

La aproximacion de valor se basa en determinar una politica 7 indirectamente mediante
la estimacion de posibles valores de recompensa acumulada que se pueden tener en un
preciso instante en el tiempo. A la estimacion de la recompensa se le conoce como valor.

La definicion del valor puede tomar dos sentidos similares. Si se quiere saber, el posible
valor que se tiene por el mero hecho de estar en un estado s se considera como v-value y
se denomina V'(s). En cambio, si se intenta estimar el valor que se conseguira si se lleva
una accion a cuando se esta en un estado s se denomina como valor Q(s, a).

Cualquier opcién que se decida tomar estara definida por la ecuacién de Bellman ex-

presada en la expresion 4.17 y 4.18 [63] para el valor Q(s,a) y V(s), respectivamente.

Q(s,ar) = Ex[Ry + ’V%leéj( Q(St41, arg1)] (4.17)

Vi(st) = Ex[R + %leéj( V(st11)] (4.18)
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Donde Q(s,a) define el valor esperado de la recompensa acumulada, si se parte de un
estado s y una accion a en el tiempo t, V(s) el valor que tiene un estado s. E, es el
valor esperado de la recompensa siguiendo la politica. m, R; es la recompensa obtenida, y
S¢11 Y aqy1 representan el estado y la accion respectivos al tiempo t+1. La expresion maz
propone que se seleccione el valor Q o V mayor, dado que se supone que se aplican todas
las acciones a en el conjunto A.

Por lo tanto, una arquitectura de red neuronal para producir valores Q o V y aproximar
una solucion a la ecuaciéon de Bellman se muestran en las figuras 4.13 y 4.14 respectiva-

mente.

Figura 4.13: Arquitectura de red neuronal para modelos basados en valor Q(s,a)

Entrada
estado s

Salida
Valor V
del
estado s

Vis)

Figura 4.14: Arquitectura de red neuronal para modelos basados en valor V(s)
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Cabe destacar que los modelos V(s) y Q(s,a) son deterministas, ya que a una entrada
le corresponde un tnico valor.

Entonces, para poder ajustar los pesos de las redes neuronales, son necesarias funciones
de pérdida para poder minimizarlas y asi llegar a una buena politica. Las expresiones a

optimizar se muestran en las ecuaciones 4.19 y 4.20 [64].

L(0) = Ex[(r + ymax Q(ss41, a41;07) — Q(s,4; 9))2] (4.19)

at+1

L(0) = Ex[(r + ymax V(si1;07) — V(s;0))?] (4.20)

at41
Los pesos correspondientes a 6 es la prediccion de la red neuronal entrenada; por otra
parte, los pesos 6~ corresponden a una copia de la red neuronal original, pero con la
diferencia de que la actualizacién de sus parametros se hace mas lenta. La diferencia de
estas dos predicciones se conoce como el error de diferencia temporal, lo que permite poder

llevar a cabo un aprendizaje por cada accién realizada.
Agentes basados en politica

La principal caracteristica de estos algoritmos es que la politica 7 se optimiza directa-
mente, o sea, la red neuronal ya no toma en cuenta al par (s,a) para hacer una prediccion
del valor Q o V de cada accién, en cambio, solamente toma como entrada el estado del
ambiente y se obtiene como salida una distribucion estocastica de las acciones (m(als)). Por
lo tanto, una arquitectura de red neuronal para cumplir este mapeo de estados a acciones

se muestra en la figura 4.15
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Figura 4.15: Arquitectura de red neuronal para modelos basados en politica.

Para poder actualizar los pesos de la red neuronal se utiliza el gradiente de una métrica
J que define la recompensa acumulada que puede conseguir un agente basado en los pesos

6 propios de la red neuronal. El gradiente de J queda expresado en la ecuacion 4.21 [61].

AJ(0) = E[Aglogmg(a|s:) A (4.21)

Donde 7(als) representa la probabilidad de que una accion a,, sea aplicada cuando el
estado s se presenta. A; es un término que representa la ventaja que tiene una accién a en

el estado s con respecto a la media de la recompensa de una trayectoria 7.
Paradigma actor-critico

Los tres modelos mencionados pueden entrenar politicas eficientes, sin embargo, la
naturaleza de sus acciones y estados se limitan a ser discretas, disminuyendo el rango de
problemas que pueden resolver. Una solucion a este problema se presenté en el trabajo [59]
donde se presenta una arquitectura hibrida de métodos basados en valor y en politica, la
cual permite definir acciones continuas y/o estados con dominio infinito (a € R , s € R).
Con este trabajo se pudo abrir una linea de investigaciéon donde se involucran acciones de
naturaleza continua, como lo es el control de velocidad y/o posicion de los componentes

de un sistema robotico; las aplicaciones de interés en este trabajo se revisan mas adelante.
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La principal nocion de este paradigma es tener a una red neuronal que produzca ac-
ciones (actor) y otra red (critico) que califique mediante valor, ya sea Q o V, la accién

realizada por el actor. A continuacién, una descripcidon breve de cada una:

» Red neuronal Actor: Determina la politica estocastica m(a|s) o determinista p(s),
es decir, para pi se regresa una distribucion estocastica de las acciones a realizar y
para p dado un s € R™ regresa una unica acciéon a € R™. Al ser una red neuronal
que no predice un valor esperado de recompensa, puede ser clasificada como basada

en politica, por lo que su entrenamiento se lleva a cabo con el gradiente de politica

AJ(0).

= Red neuronal Critica: Es la red encargada de evaluar el valor producido por la accion
del actor. Este valor puede ser Q(s,a) o V(s), por lo tanto, la salida de la red es un
unico nimero. Dicho esto, la optimizacion de la red se basa en la funcién de pérdida

de la diferencia temporal AL(6), tomando en cuenta la accion realizada por el actor.

Una representacion de este arreglo de neuronas se ilustra en la figura 4.16. Con esta
arquitectura demostro varias ventajas, estas son: posibilidad de trascender al espacio con-
tinuo, convergencia més rapida y estable de los modelos, posibilidad de paralelizacion de

agentes y mejora de la exploracion de los agentes.
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Figura 4.16: Arquitectura de redes neuronales de actor-critico.
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4.6.2. Memoria de repeticién de experiencia

Existe otra clasificacion de los algoritmos de aprendizaje por refuerzo profundo, que
concierne a las experiencias que usa el agente para aprender. Esta se divide en modelos
on-policy y off-policy. Los modelos on-policy tienen como objetivo que el agente entrene
lnicamente con experiencias generadas por la versiéon de su politica 7 mas reciente. Por
otra parte, en las estrategias off-policy, el agente puede usar experiencias de versiones
pasadas de su politica 7 para aprender. Un método comun para lograr el cometido de los
modelos off-policy es el uso de una memoria de repeticiéon de experiencia.

El concepto fue primeramente desarrollado en [65], donde se propone un buffer R que
guardara tuplas de la forma (s,a,r, '), siendo la accion a, el estado s y la recompensa r
pertenecientes al tiempo t, y el estado s” al tiempo ¢ + 1. A esta tupla se le conoce como
una experiencia.

Su funcionamiento se basa en que cada vez que el agente realiza una accién y se produce
un nuevo estado, la tupla se guarda en el bufer R. Cuando el buffer ya tiene una cantidad
considerada de experiencias recolectadas y cuando la politica se vaya a modificar para
aprender, se extrae un subconjunto aleatorio de tamano /N, denominado como lote, y se
procede a calcular las funciones de pérdida o de gradientes con un ponderado de todas
las muestras. El uso de esta entidad permite que el agente tenga una mayor estabilidad,

aprenda mas rapido y evita dependencias temporales.

4.6.3. Desempeno de algoritmos en robética

En el campo de la roboética se han hecho varias investigaciones comparando el rendi-
miento de algoritmos de aprendizaje profundo por refuerzo en diferentes tareas realizadas
principalmente por brazos roboticos [66, 67, 68|, las cuales incluyen el control de motores,
levantamiento de objetos, posicionamiento de objetos y actividades deportivas de sencilla
ejecucion. Dadas estas investigaciones, los algoritmos en comin que han demostrado mejor
desempeno son TRPO, DDPG, TD3 y PPO. En este trabajo se cubriran solamente los

altimos tres mencionados.
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4.6.4. Biblioteca de algoritmos de aprendizaje por refuerzo pro-

fundo

Para fines de reproducibilidad, es de importancia mencionar la biblioteca de algoritmos
de aprendizaje por refuerzo utilizada. La biblioteca designada fue desarrollada en [69] bajo
el nombre stable baselines 3, su logo puede verse en la figura 4.17. Esta implementa varios
algoritmos del estado del arte del aprendizaje por refuerzo profundo, entre ellos, los de

interés de este trabajo (DDPG, TD3, PPO y HER). La version usada es 2.1.0.

Figura 4.17: Logo de stable-baselines 3.. Obtenida de https://stable-baselines3.
readthedocs.io/en/master/

Se escogi6 esta opcion por las siguientes razones:

= Como esta elaborada sobre la biblioteca de inteligencia artificial PyTorch, la cual
esta en constante actualizacion, stable-baselines 3 también tiene un alto soporte que

lo mantiene eficiente.

= Su uso en Python es mucho més sencillo y compacto en comparacion de otras opciones
(Ej. Dopamine, OpenlA-baselines, keras-rl). Asi, se puede implementar facilmente

con ROS.

= Tiene soporte para diferentes aplicaciones, como lo es Tensorboard, la cual se utiliza

en el trabajo para tener una estadistica de la recompensa de los agentes.


https://stable-baselines3.readthedocs.io/en/master/
https://stable-baselines3.readthedocs.io/en/master/
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4.6.5. Gradiente Determinista de Politicas Profundas (Deep De-
terministic Policy Gradient - DDPG)

El algoritmo DDPG fue presentado en el mismo trabajo en que se present6 la imple-
mentacion del paradigma actor-critico [59], por lo que su funcionamiento es una aplicacion
directa de la arquitectura. No obstante, la caracteristica mas relevante de este algoritmo
es que la politica es determinista u(s), es decir, que cada estado s va a producir una
accion a € R"™ que es aplicada directamente al ambiente, de alli su nombre de politica
determinista. Ademés, su critico calcula valores de tipo Q(s,a).

Acorde a la documentacion de OpenAl, stable baselines 3 utiliza el algoritmo 17 para

la implementacion de DDPG.

"https://spinningup.openai.com/en/latest/algorithms/ddpg.html


https://spinningup.openai.com/en/latest/algorithms/ddpg.html
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Algoritmo 1: Algoritmo de DDPG

1 Inicializar actor py y critico Qy;

2 Inicializar las redes objetivo 0, <= 0, ¢op; < ¢ y un buffer de repeticiéon D; do

3 Observar s; y seleccionar una accion a; = fuy;
4 Ejecutar a; sobre el ambiente;
5 Observar el siguiente estado s;, la recompensa 7;
6 Guardar (s, a,r, s;11) en el buffer de repeticion D;
7 si si s¢41 es terminal entonces
8 reinicia todo el ambiente ;
9 si si se deben hacer actualizaciones entonces
10 para cada actualizacion necesaria hacer
11 Aleatoriamente tomar un lote de transiciones, B = {(s,a,, s;11)} desde
D;
12 Determinar objetivos: y(r, s¢11) = 1 + YQp,,, (5141, o, (St+1));
13 Actualizar el critico con el gradiente descendiente con:
A¢>ﬁ Z(s,a,r,st+1)€B(Q¢(8’ a) = y(r, s141))%
14 Actualizar actor con gradiente ascendente con: Agﬁ Y osen @o(s, 1g(s))
15 Actualizar las redes objetivo con:
16 Gobj < PPob; + (1 — p)o
17 eobj — p@obj + (1 — p)@
18 fin

19 while Hasta convergencia;
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4.6.6. TD3 (Twin Delayed DDPG)

El algoritmo fue introducido en [60] como una mejora de DDPG, el cual aplica estra-

tegias para evitar problemas inherentes al paradigma actor-critico, tales como:

= Para resolver el sesgo de la sobreestimacion de la recompensa acumulada por parte
del critico, se hace uso de dos redes neuronales criticas, de las cuales se toma como
véalido el valor () con menor magnitud para efectuar el aprendizaje, dando como

resultado un politica mas precisa.

= Para aumentar la exploracion del algoritmo, se le agrega ruido a las acciones de salida
de la neurona actor objetivo #~. La estrategia recibe el nombre de suavizado de la

politica objetivo.

= Con el objetivo de tener un entrenamiento mas estable, la actualizacion de los pesos
de la neurona actor se hace con menor frecuencia. A esto se lo denomina como

actualizaciones retardadas de politica.

4.6.7. HER (Hindsight Experience Replay)

Planteado en el trabajo [2] propone un tipo de buffer alternativo de repeticion de
experiencia. Su funcionamiento se basa en la existencia de un objetivo g, al cual el agente
tiene que llegar, de esta manera, la tupla tiene la forma (s;||g, at, 7, s;11]|g). Ademas, existe
un término g’, que define el objetivo al que pudo llegar el agente, ya sea exitoso o no.

Con esto dicho, el objetivo de HER es crear experiencias falsas, pero cambiando el
objetivo original g por el alcanzado por el agente g’. Por esta razon, cada vez que se extraiga
un lote para el entrenamiento, se crearan tuplas falsas a partir de las originales pero con
la forma (s4||g’, as, 7}, si11||g"). Notese que la recompensa en el tiempo t es recalculada con
el objetivo g’.

Este proceso trae ventajas como un aprendizaje més rapido en procesos que tenga
objetivos concretos y uso de un sistema de recompensa escasa, es decir, que la recompensa

solo se proporcione cuando el objetivo es logrado o no.
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El buffer es compatible con los algoritmos off-policy por lo que en este trabajo, también

se medird su rendimiento usando esta técnica.

4.6.8. PPO (Proximal Policy Optimization)

Propuesto en el trabajo [61], el algoritmo de optimizaciéon de politica proximal también
es un algoritmo basado en el paradigma actor-critico, pero con las caracteristicas de que su
actor es de politica estocastica m(a|s) y el valor que calcula su critico es V'(s) . El modelo

propone la funcién objetivo expresada en 4.22 y 4.23.

ri(0) = % (4.22)

LT (0) = Ey[min(ry(0) Ay, clip(ri(0),1 — e, 1 + €)A})] (4.23)

Se tiene en cuenta una politica my,q que es una version anterior a la politica mas
reciente. De esta manera, el termino r4(f) expresa la probabilidad que hay de tomar la
accion predicha por la politica nueva con respecto a la antigua, lo que garantiza que los
pesos de la politica nueva no se alejen demasiado de su versiéon anterior.

Por otra parte, también se implementa un método de recorte clip sobre el término r4(6)
que limita su valor entre 1 — e y 1 + € con el fin de no haya actualizaciones muy grandes
en los pesos 6, evitando asi caer en inestabilidades.

Estos aspectos brindan ventajas, tales como: un entrenamiento mas estable con res-
pecto a otros modelos basado en politica, y una implementacion mas simple, ya que la
sintonizacién de sus parametros es mas sencilla.

Acorde a la documentacion de OpenlA, stable baselines 3 utiliza el algoritmo 2° para

poder implementar PPO.

8https://spinningup.openai.com/en/latest/algorithms/ppo.html


https://spinningup.openai.com/en/latest/algorithms/ppo.html
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Algoritmo 2: Algoritmo de PPO

1

2

3

Inicializar la politica 7y y la funcién de V-valor Vy;

para k = 0,1,2,... hacer

fin

Coleccionar un conjunto de trayectorias Dy = 7; resultantes de aplicar la
politica ;

Calcular las recompensas Ry;

Calcular las ventajas A(s;, a;) usando la red de valor Vy(s);

Actualizar la politica maximizando con gradiente ascendente con: €1 =
arg maxg IDﬁ > reD, S min(r(0)A(se, ar), clip(r(0), 1 — €, 1+ €) A(sy, ay))

Actualizar la funcion V(s) maximizando con gradiente descendiente con:

Gri1 = argming ﬁ ZTEDk(V¢(St) — Ry)?
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4.7. Algoritmos para la visibn computacional

En este trabajo se proponen dos estrategias para la vision computacional del robot,
una es mediante el uso de redes neuronales convolucionales y la otra en la deteccion de
objetos; por lo tanto, de estas dos se selecciona la que mejor pueda adaptarse al objetivo.

En esta seccion se describe el funcionamiento de las redes neuronales convolucionales

y la seleccion de un algoritmo de deteccion de objetos junto a su funcionamiento.

4.7.1. Red neuronal convolucional

Desde el inicio en la investigacion de la vision computacional ha estado el reto del
procesamiento de imagen, ya que estas estructuras de datos bidimensionales tienen un
gran numero de datos. Por ejemplo, una imagen a color de 128 x 128 tiene 49125 datos
a analizar, lo cual se hace un reto identificar patrones dentro de la misma. Una de las
aproximaciones que ha logrado superar este problema de dimensionalidad es el uso de las
redes neuronales convolucionales, también llamadas CNN. Esta técnica de procesado de
imagen e identificacion de patrones fue presentada por primera vez en el trabajo [70] donde
se puso a este método a identificar letras escritas a mano con la arquitectura LetNet-
5 mostrada en la figura 4.18. Los resultados presentados sobre el error de clasificacion
son destacables en comparacion a otros algoritmos de extraccion de caracteristicas, como
lo poden ser regresiones lineales, analisis PCA, maquinas de soporte vectorial y redes

neuronales normales.

C3: M. Carac. 16@10x10
$2: M. Carac. 16@5x5

C5:CAPA pg.caPa.  SALIDA
84 10

ENTRADA  C1iMAPA ZZQ::;ER\SH;AS
32x32 $2: M. Carac.
6@14x14

Conexiones Gaussianas

|
Aplanamiento
AGRUPACION MAXIMA ‘CONVOLUSIONES AGRUPACION MAXIMA CONEXION MAXIMA

l

CONVOLUSIONES

Figura 4.18: Arquitectura CNN de LetNet-5. Adaptada de Gradient-Based Learning Ap-
plied to Document Recognition |70]
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Las redes neuronales convolucionales resuelven el problema de la dimensionalidad, ya
que tienen la misién de reducir el tamano de la imagen, pero sin sacrificar informaciéon
valiosa que ayude a la identificacién de patrones.

El funcionamiento de esta estrategia esta influenciado fuertemente por la forma en la
que el ojo humano puede identificar patrones en la vida real. La forma en la que se plantea
matematicamente la vision humana es mediante el uso de las convoluciones. Recordando
que la operacion de convoluciéon se representa por el simbolo *x y se expresa como lo
indica la ecuacion 4.24. Donde x es una imagen de dimensiones (m,,n,) y h un filtro con

dimensiones (my,,ny) las cuales tienen que ser mucho menores a las de la imagen x.

x[m,n] x hym,n] = Z Z x[m,n] - hlm —i,n — j (4.24)

j=—00 i=—o0

Hay que entender que un filtro h es una matriz cuyos valores estan disenados para
resaltar o atenuar alguna caracteristica dentro de la imagen; por ejemplo, resaltar bordes
en alguna direccion, difuminar la imagen, detectar figuras geométricas, entre otros. Con
esto dicho, la idea de la convolucién en 2 dimensiones es que el filtro h vaya recorriendo
cada pixel de la imagen x, para que asi todos los pixeles que queden dentro del area
del filtro h en una posiciéon [m,n| se multipliquen elemento a elemento con los del filtro
y se sumen para tener el valor de ese pixel en la imagen modificada. En la figura 4.19
se observa este proceso, donde la matriz roja en la imagen izquierda representa el filtro
recorriendo la imagen y el cuadrado rojo en la imagen derecha es el resultado de la suma
de la multiplicacion elemento a elemento de los pixeles traslapados con el filtro. El efecto

de la convolucion en este ejemplo es el resaltado de bordes sobre una imagen.
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Figura 4.19: Efectos de convolucién de una imagen con un filtro. Imagen obtenida de
https://setosa.io/ev/image-kernels/

La red neuronal convolucional implementa cuatro tipos de capas que sirven para imple-
mentar el proceso antes descrito y hacerlo eficiente en aspectos temporales, computaciona-
les y de calidad de extracciéon de caracteristicas. A continuaciéon se brinda una explicacion

breve de estas capas.
Capas convolucionales

Estas capas son las encargadas de realizar la operaciéon de convolucion. Para tener un
mapa de caracteristicas mas representativo de la imagen, el proceso de convolucién se hace
con diferentes filtros. De esta manera, cada capa de convoluciones esta representada por
un vector de 3 dimensiones (W, H, F') donde W y H representan el ancho y largo de las
imégenes resultantes de las convoluciones y F el niimero de filtros aplicados.

Se puede determinar la dimensiéon de salida con la ecuacion 4.25, considerando una

imagen cuadrada con dimensiéon m, y un filtro cuadrado con my,.

mx—mh+2P
+

W, H = 1 (4.25)

S
Donde P se refiere al relleno (padding) y son los pixeles de contorno que se anaden a
la imagen para asegurar que el filtro pase por todos los pixeles. Ademés, S se refiere al

incremento de paso de pixeles del filtro (stride).


https://setosa.io/ev/image-kernels/
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Agrupacion Mdxima

La agrupacion méxima consiste en reducir el tamano de una matriz, pero extrayendo
la caracteristicas mas relevantes de las convoluciones. Recorre una matriz de la misma
manera que un filtro con una imagen, pero en vez de llevar acabo una multiplicaciéon con
los elementos traslapados, extrae el elemento con mayor valor para considerarlo como pixel
en una nueva imagen/matriz. Esto se hace para cada elemento en una capa (W, H, F') En

la figura 4.20 se aprecia el funcionamiento de esta estrategia.

5 10 85 0
|
30 15 4 5 30 85
51 30 80 | 22 [: 102 80
SIS
102 80 2 | a3
|

Figura 4.20: Reduccién por agrupacion Maxima

Cabe mencionar que las capas de agrupaciéon maxima y convolucion se pueden poner

en el orden que sea y cuantas veces se requiera, esto depende de la arquitectura deseada.
Aplanamiento

El aplanamiento simplemente consiste en concatenar todas las columnas o filas de
todas las matrices presentes en una capa (W, H, F), de tal manera que quede un vector
unidimensional con todos los valores del mapa de caracteristicas. Esto con el fin de que
pueda servir como entrada de una red neuronal normal. En la figura 4.21 se puede observar

la redimension para una matriz.
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102 80 [ e
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Figura 4.21: Aplanamiento del mapa de caracteristicas
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Conexion completa

La conexion completa solo hace referencia a la conexiéon entre el vector unidemnsional
de mapas de caracteristicas con una red neuronal convencional para comenzar el proceso
de inferencia de la imagen.

Las aplicaciones que han tenido las redes neuronales convolucionales son muy nume-
rosas en practicamente cualquier campo, ya que permiten obtener informacion certera de
una imagen si se entrena la red neuronal con los datos adecuados. En el &mbito del apren-
dizaje por refuerzo profundo, es comiin someter la imagen producida por un ambiente a
un procesamiento con capas convolucionales y de agrupaciéon méaxima con el fin de obtener
un mapa de caracteristicas que simplifique el estado del ambiente, para que asi el agente
de inteligencia artificial pueda considerarlo y determine qué accion realizar.

Por lo tanto, en este trabajo se analizara si es viable seguir dicha estrategia en contraste

con la deteccion de objetos.

4.7.2. Algoritmos de detecciéon de objetos y su desempeno

La deteccion de objetos consiste en encontrar entidades dentro de una imagen para ser
localizadas y clasificadas. La localizacion del objeto se puede llevar a cabo de distintas
maneras, no obstante, la estrategia mas comiin es mediante el uso de cajas delimitadoras
que encierran al objeto a clasificar.

En esta linea de investigacion se han desarrollado una gran variedad de algoritmos,
principalmente apoyados en las redes neuronales convolucionales, ya que han demostrado
ser excelentes para deteccion de caracteristicas. Algunos ejemplos de estos algoritmos son
Fast R-CNN (Redes neuronales convolucionales basadas en regiones réapidas), SSD (De-
tector multi caja de disparo tnico), ResNet (Redes residuales) y YOLO (Solo miras una
vez).

Con la apariciéon de estos algoritmos surgieron investigaciones para determinar el de-
sempeno de cada uno para encontrar y clasificar objetos [71, 72, 73|. Se usaron las métricas
como FPS (Frames per Second), mAP (Mean Average precision ) y loU (Intersection Over

Union) para poder definir la eficiencia de cada uno.
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La métrica de IoU hace referencia a la precisiéon del modelo de definir una caja que
defina perfectamente al objeto. En la figura 4.22 se puede ver una representacion de esta
medicion. Entonces, teniendo en cuenta a la caja objetivo (roja) y la caja pronosticada
(azul), el célculo IoU se lleva acabo dividendo la interseccion de estas dos cajas entre la

union de las mismas.

} N 3
— i
. i A
= T
IOU =0.22 10U = 0.00
Verdadero Positivo Falso Positivo Falso Negativo
(FP) (FN)

Figura 4.22: Métrica Intersection over Union para clasificacion. Adaptada de Learn
OpenCV https://learnopencv.com

Con esta métrica y tomando en cuenta un valor umbral « para clasificar las predicciones
como verdaderos positivos (TP), falsos positivos (FP) y falsos negativos (FN), se puede
elaborar métricas de precision y recall. Recordando que la precision se define como la
cantidad de verdaderos positivos clasificados como correctos TP/(T' P+ FP) y el recall es
la relaciéon entre las predicciones positivas verdaderas y el nimero total de positivos reales
TP/(TP+ FN).

La forma en la que se calculan estas dos métricas es iterativa, es decir, que se van
actualizando con cada imagen que se procesa. Por lo tanto, se puede hacer una curva de
precision-recall que muestra la evolucion de los valores de estos criterios conforme se van
clasificando imagenes de un conjunto de datos. De esta manera, si se obtiene el area bajo
la curva de dicho proceso, se define la métrica AP (Avarage Precision) y para obtener mAP

se hace un promedio tomando en cuenta los valores AP de todas las clases a clasificar.
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Entonces, considerando los resultados de métricas de las investigaciones mencionadas
y el requisito en este trabajo de tener una deteccidon de objetos lo més rapido posible sin
importar mucho la precision, se seleccioné al algoritmo YOLO ya que tiene los mejores
resultados en la velocidad de procesamiento y métricas mAP y IoU decentes en una gran

variedad de conjunto de datos.

4.7.3. Modelo YOLO (You Only Look Once)

El algoritmo YOLO fue acunado en el trabajo |74], y fue presentado como una solucion
para lograr la deteccién de multiples objetos en tiempo real, ya que pudo lograr valores
mAP comparables a los algoritmos del momento, pero haciéndolo a una velocidad mucho
mayor.

El funcionamiento del paradigma YOLO para hacer una predicciéon lo conforman prin-

cipalmente tres etapas:

1. Re-escalamiento: La imagen es redimensionada a medidas especificas para que sea

compatible con la entrada de la red neuronal convolucional que especifica YOLO.

2. Alimentacién de la red neuronal convolucional: Una vez con las medidas requeridas,
la imagen es alimentada a la red neuronal convolucional para formar un vector de
caracteristicas que luego es alimentada a una red neuronal normal. En la figura 4.23

se puede observar la arquitectura de la red neuronal de YOLO.

i B

iz —,

JEE 5 JJEE -

448 ES'Eﬁl
NN == XUX’@

3 52 E) 512 022 1021 Toie 4094 30

Conv. Layer Conv. Layer Conv. Layers Conv. Layers Conv. Loyers Conv. Layers Conn. loyer  Conn. Layer
Tuixbdsd 3x3x192 1x1=]126 Tnlx2367 4 Ix1x812 7, 3x3x]024
Maoxpool Layer  Moxpool Layer Jx3n256 Jx3x312 Fndx1024 Jx3x1024
w252 %252 1xlx256 121512 Indn1024
Ix3nd12 Indxl024 3x3x1024+2
Moxpool Layer  Maxpoel Layer
20252 212452

Figura 4.23: Arquitectura de red neuronal convolucional de YOLO. Adaptada de You Only
Look Once: Unified, Real-Time Object Detection |74
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Para entender la salida de la red neuronal, se debe tener la concepcion de que la ima-
gen esta dividida en una dimensiéon S x S formando asi un mapa de cuadrados,. Cada
cuadro del mapa se le asigna una cantidad B de cajas delimitadoras que trataran
de encasillar al objeto y un vector de probabilidad p. que indica las probabilidades
de que un objeto pertenezca a alguna clase C'. Cada caja B esté representada por
su centro (x,y) su ancho y largo (w,h) y un indicador de confianza C, que especifica
que tan probable es que esté en esa caja B el objeto clasificado en p.. Por lo tanto,
teniendo en cuenta todo lo anterior, la salida de la red neuronal seria un vector de
dimensiones (5, .S, B x5+ C'). Siguiendo esta idea y considerando valores propuestos
en el mismo articulo de YOLO [74] (B =2, C =20y S = 7), se tendria un vector
como el mostrado en la expresion 4.26 para cada cuadrado del mapa. Entonces, la

tarea de la red neuronal de YOLO es aproximar esos valores para detectar el objeto.

[p1>p27p37 -y P20, 21, Y1, W1, h17 Cla T2, Y2, W2, h27 CQ] (426>

3. Seleccion de cajas delimitadoras: Finalmente, se seleccionan las cajas que tengan un
nivel de confianza mayor a un umbral y son las mostradas como resultado final. Esto
solo es valido en la prediccion, en el entrenamiento se debe utilizar la supresién no

méaxima para poder determinar una caja B 6ptima para ajustar la red neuronal.

Estos tres procesos se pueden ver simplificados en la figura 4.24
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Figura 4.24: Diagrama de paradigma YOLO. Adaptada de You Only Look Once: Unified,
Real-Time Object Detection |74]

YOLO posee varias versiones que pueden variar en varios aspectos, sobre todo en la
estructura de la red neuronal convolucional, para poder mejorar el rendimiento mAP del
modelo. De esta manera, la version del algoritmo que mejor ha mostrado resultados es
YOLO v7. Esto se muestra en el trabajo [75] del 2022, donde se presume que el algoritmo
fue capaz de obtener un AP del 56 % a una velocidad de que va desde 5 FPS hasta 150
FPS, cifras que sobrepasan a versiones anteriores de YOLO o a otros algoritmos, debido a
que estos llegaban con dificultad a un valor aproximado de AP del 53 % a solo 10 FPS.

YOLO V7 tiene diferentes distribuciones que se adaptan a diversas necesidades. En
este trabajo se considera el modelo Yolov7-tiny”, ya que maneja un niimero de parametros

menor (6.2 M) haciendo que sea un modelo mas rapido.

4.8. Control jerarquico de un robot

Acorde a [76] el control de un robot tiene como objetivo brindale una cinemaética
apropiada al robot para que pueda realizar tareas de manera precisa e inteligente. Para

lograr esto, se desarrolla algiin modelo matemético que indica como deben comportarse

Yhttps://github.com/WongKinYiu/yolov7/tree/main
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los componentes del robot a lo largo del tiempo. En el caso de los motores de un brazo
robotico, un modelo de control puede indicar qué tan réapido y hacia qué sentido debe rotar
para poder alcanzar una posiciéon objetivo, o el voltaje necesario para que un motor pueda
alcanzar cierta velocidad.

Siguiendo el ejemplo de los motores, un modelo de control esté enfocado a reducir el
error #, que hay entre alguna posicion 6, objetivo y la posicién real del motor 6 para asi
poder tener la cinemética adecuada.

Dentro de la teoria de control existe el control jerarquico de un sistema que consiste
en la delegacion de funciones en diferentes niveles para que el robot pueda moverse de
forma adecuada y pueda cumplir con la tarea solicitada. En el articulo [77] se presenta

una arquitectura muy comin de este tipo de control, la cual consta de tres niveles:

= Control de alto nivel: Define la parte inteligente y logica del movimiento del
robot, es decir, elabora un plan de movimiento que cumple con la tarea deseada.
Para cumplir lo anterior, al nivel se le debe otorgar informacién necesaria para tener

una nocion del estado del robot y poder determinar la acciéon a realizar.

= Control de medio nivel: Toma en consideracion el plan realizado por el alto nivel
para crear comandos bésicos que pueda ejecutar algiin componente del robot. Por
ejemplo, en el caso de un brazo roboético, a qué velocidad o posiciéon se tiene que

mover cada articulacion para realizar la tarea.

= Control de bajo nivel: Se caracteriza por brindar un movimiento fisico estable a
cada parte del robot, tomando en cuenta el comando brindado por el control de nivel
medio. Para esto, se debe contar con un modelo fisico que describa por completo la

cinemética de cada una de sus partes.

Este tipo de arquitectura ha sido empleado principalmente en aplicaciones donde un
agente de aprendizaje por refuerzo profundo es el responsable de darle una logica a cada
componente de un robot para que se mueva eficientemente; por ello, es natural que el
agente se ocupe del control de alto nivel. Ejemplos de esta nocién pueden encontrarse en

trabajos como la navegacion de un robot salamandra [78] o de un robot bipedal [79].
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Una buena soluciéon para el control de bajo nivel en el modelo jerarquico es el conocido

control PID. Un ejemplo de su uso esté en el trabajo del robot bipedal |79].

4.8.1. Control PID

El control PID (Proporcional - Integral - Diferencial) tiene como objetivo mover los
componentes del robot de tal manera que reduce la diferencia entre el estado que tienen en
un determinado tiempo con respecto a uno deseado, pero siempre manteniendo una nocién
de los cambios de velocidad o posiciéon que debe tener una entidad real para alcanzar
una meta. Este tipo de control es retroalimentado, es decir, que toma en cuenta salidas
anteriores para determinar una salida futura que es necesaria para cumplir con la meta.

En el contexto de motores o actuadores, el control PID puede ser aplicado a la posicion
de giro 6 que se tiene en un tiempo determinado. Por lo tanto, el error entre una posicion

objetivo 6, es expresado en la ecuacion 4.27.

0c(t) = ba(t) — 0(t) (4.27)

Entonces, la expresion general que ofrece el control PID es la dada en la ecuacion 4.28

[76]. Asimismo, su diagrama de control queda ilustrado en la figura 4.25.

t
r =K. + K, / 0.(t)dt + Kb, (4.28)
0
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Figura 4.25: Diagrama de control PID. Adaptada de [76]

La salida de la ecuacion 4.28 es un torque 7, el cual es el que tiene que ser aplicado sobre
el robot para lograr que el motor se aproxime a la posicion deseada ;. Teniendo en cuenta lo
anterior, en la misma ecuacion hay tres términos que ayudan al calculo de la aproximacion.
El primero se denomina como proporcional (P) y es directamente proporcional al error de
la medicion, dando como efecto a que el movimiento sea mayor si el error es grande. El
segundo término es el integrativo (I) que toma en cuenta el error acumulado de tiempo
pasados ocasionando una reduccién en los errores estacionarios, es decir, si la senal de
salida queda en un valor constante cercano al valor deseado, la parte integrativa tratara de
reducir esa diferencia. Por tltimo, el término derivativo (D) se encarga de calcular la tasa
de cambio que tiene el error con respecto al tiempo, ocasionando que si la tasa de cambio
es grande, el sistema tienda a detenerse.

De esta manera, los pardmetros K, K; y K, son criticos para determinar el comporta-
miento del sistema. ya que establecen la influencia que tiene cada uno de los tres términos
en el sistema. Se deben sintonizar de tal manera que representen con fidelidad la dindmica
de un componente; por ello, encontrar valores adecuados no es trivial, ya que pequenas va-
riaciones en estos pueden producir salidas diferentes. En la figura 4.26 se pueden observar

algunas posibles salidas con la variaciéon de los tres pardmetros.
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Figura 4.26: Posibles respuestas estables con variacion de parametros PID. Adap-
tada de https://docs.wpilib.org/es/latest/docs/software/advanced-controls/
introduction/introduction-to-pid.html

También se pueden obtener salidas inestables que tienden a oscilar infinitamente o
nunca llegar al objetivo. En este trabajo se siguié una estrategia de prueba y error para
determinar valores que se ajusten a todas las condiciones fisicas propuestas del brazo

robético.
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4.9. CONSIDERACIONES PARA TRANSFERENCIA DE SIMULACION A ENTORNO REALG0
4.9. Consideraciones para transferencia de simulacién a

entorno real

En el articulo [80] se mencionan algunos métodos que se han desarrollado para transferir
politicas aprendidas en entornos simulados a un robot en el mundo fisico, teniendo un
enfoque sobre el aprendizaje por refuerzo profundo. A continuacién se explica brevemente

cada uno de estos métodos:

» Identificacién de sistema: Esta técnica se basa en realizar una simulacion lo mas
cercana a la realidad, es decir, poseer mecanismos que modelen con precision las di-
namicas del robot y caracteristicas del entorno. Sin embargo, realizar dichos modelos
pueden ser demandantes computacionalmente y no ser viables para el aprendizaje

del agente.

= Aleatoriedad de dominio: Parecido a la transferencia de identificacién del sistema,
tiene como proposito tener una representaciéon mas fidedigna de la realidad, pero
introduciendo factores de ruido y variaciéon en todos los factores involucrados en la
simulaciéon. Por ejemplo, incertidumbre en la lectura de sensores, variacién en las
fuerzas de actuadores, diferentes tipos de iluminacién, cambios en las caracteristicas
fisicas del ambiente, entre otros. Con la variaciéon de condiciones del entorno, se logra

tener un agente més generalizado y capaz de adaptarse a cambios.

= Adaptacion de Dominio: En esta aproximacion se busca unificar los espacios
de caracteristicas tanto de la simulacion y del mundo real. Esto se logra primero
entrenando al agente con todas las ventajas que ofrece un entorno simulado, para
después realizar un entrenamiento de afinamiento sobre el robot real para que pueda

acostumbrarse a las perturbaciones e incertidumbres que se pueden presentar.

En el mismo trabajo mencionado [80] se utiliza la estrategia de identificacion del sis-
tema para tener una representacion del mundo real, es decir, se elabora un modelo que
describa el movimiento del robot sin considerar perturbaciones mayores. Con esto en men-
te la simulacion realizada en Gazebo para el brazo robético debe considerar los siguientes

aspectos:
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» Dindmicas inerciales y de control: Consiste en determinar las caracteristicas
fisicas y dindmicas del robot para tener una representacion real. Esto incluye tomar
en cuenta factores como medidas del robot, caracteristicas de los motores, pesos
de cada componente para calcular inercias y coeficientes de friccion. Ademés de
brindar un control que se adapte de manera estable a todas las caracteristicas antes

mencionadas.

= Métodos de seguridad: Cuando se trabaja con entornos simulados, el desgaste de
los componentes a medida que el robot de mueve casi no se toma en cuenta. Por
ejemplo, un agente de aprendizaje por refuerzo puede realizar una accién que requie-
ra un esfuerzo considerable en los motores, haciendo que a la larga los motores vayan
perdiendo potencia o den lecturas sesgadas de posicion; por ello, es relevante consi-
derar limitaciones de movimiento para evitar movimientos que pueden ser daninos
para el sistema en un entorno real. Ademés, poner limites de movimiento también

ayuda a evitar que haya autocolisiones en el brazo robético.

= Aceleraciéon de simulacién: Como muchos de los componentes fisicos simulados
se basan en el paso de tiempo dt, es fundamental que a la hora de aumentar el paso
tiempo para acelerar la simulacion se verifique que todas las entidades presenten las
mismas condiciones que tienen en el tiempo real, ya que cabe la posibilidad de que

muestren inestabilidad y se tenga que hacer un reajuste de pardmetros.

» Tiempo de respuesta de componentes: En una simulacion, el tiempo con el que
los componentes pueden procesar comandos puede ser muy corto, en la resoluciéon de
fracciones de milisegundos. No obstante, esta respuesta no puede ser tan rapida en el
mundo real, lo que puede ocasionar inestabilidad o bajo desempeno del modelo. Para
contrarrestar este efecto, en la simulacion se deben considerar tiempos de respuesta
cercanos a la realidad, limitando los comandos enviados por segundo. En el contexto
de aprendizaje por refuerzo profundo, también se debe limitar la frecuencia con la
que el agente envia comandos al robot para que éste tenga tiempo de procesar la

mayoria de ellos.
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Metodologia

5.1. Modelo simulado de MyCobot 280jn

5.1.1. Estructura y propiedades fisicas

El robot MyCobot tiene soporte en ROS, como consecuencia, el modelo del robot se
puede conseguir facilmente en el repositorio GitHub de Elephant Robotics. No obstante, la
version oficial no cuenta con una configuracion de las variables fisicas del robot, por ello se
utilizé una variacién del modelo presente en otro repositorio ! que implementa propiedades
fisicas como la inercia y pesos de cada parte. En la figura 5.1 se puede ver el robot simulado
en Gazebo y visto en rviz.

Es de importancia revisar las caracteristicas fisicas en la tabla 5.1, ya que son las
que ponen las condiciones inerciales de cada pieza involucrada, para que asi se pueda
sintonizar un control adecuado para el robot. Todas las caracteristicas estan expresadas

en un documento URDF que usa Gazebo para simular el robot; estas consisten en:

= Variables inerciales: Las partes del robot se representan como inercias de tipo
cilindrico, por lo que es necesario especificar la masa, radio y altura. Para cada

cilindro se usa la matriz inercial mostrada en la ecuacién 5.1.

!Tiryoh, https://github.com/Tiryoh/mycobot_ros
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mx*(3r2+h2)
— 0 0
]cilindro = 0 %?}12) 0 (5 ].)
0 0 mr?

= Caracteristicas de los motores: Se incluyen variantes fisicas para la caracteriza-
cion de los motores. Como en el robot real, todos los grados de libertad se manejan
con el mismo tipo de motores, todos comparten las mismas caracteristicas. La cons-
tante de torque determina la capacidad de carga de cada motor. La constante de
amortiguamiento se refiere a la pérdida de energia a lo largo de un sistema oscilante

y el factor de friccion es la resistencia al movimiento del motor.

= Caracteristicas del control: El control HTC Vive esté representado por un prisma
rectangular que es relativo a la posicién del efector final. Por ello, la matriz que

modela su inercia esta representada en la ecuacion 5.2.

mx(y2+22)
—%2 0 0
[pm'sma = 0 w 0 (52)
0 0 mx(z2+y?)

12

Teniendo en cuenta los valores originales propuestos en el repositorio del modelo, se
modificaron ligeramente para que pudieran tener una mejor consistencia con el control

PID que se desarrolla méas adelante.
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Figura 5.1: Simulacion de robot en Gazebo (derecha) y en rviz (izquierda).

Tabla 5.1: Caracteristicas virtuales-fisicas de mycobot

Counstante Coeficiente
Coeficiente
Masa Radio Altura de de
No. Motor Amort.
Kg m m torque friccion
(Kg) (m) (m) (Ns/m)
(t) (N*m)
1 1.0 0.05 0.07 0.418 1.0e-6 2.0e-1
2 0.2 0.05 0.08 0.418 1.0e-6 2.0e-1
3 0.4 0.05 0.155 0.418 1.0e-6 2.0e-1
4 0.4 0.05 0.155 0.418 1.0e-6 2.0e-1
5 0.2 0.05 0.05 0.418 1.0e-6 2.0e-1
6 0.1 0.05 0.06 0.418 1.0e-6 2.0e-1
Control HTC Vive
Ancho Alto Largo
Masa
y Z X
(Kg)
(m) (m) (m)
0.22 0.11 0.08 0.21
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5.1.2. Control de robot

Para este trabajo se model6 una arquitectura de control que permitiera mover al ro-
bot aproximadamente a 20 Hz, es decir, que el agente pueda mandar 20 comandos cada
segundo, esto con el fin de tener un movimiento agil y rapido del robot. Para cumplir este
requisito, se idealizé un control jerarquico que posee cuatro entidades de control que condi-
cionan el movimiento del robot, los cuales se encuentran estructurados en tres niveles que
se muestran en la figura 5.2. A continuacion se ofrece una explicacion del funcionamiento

de cada nivel.

/' Ambientede A. Nivel alto B. Nivel Medio G. Nivel bajo

| realidad virtual |
Acciones
a Control de limite de
giro de motor

Control de velocidad

—>
«con joystick

Posiciones

¥
velocidades
resultantes
del robot

u(t) = Kye(t) + K;
de
f e(t)dt + K,

Control PID de
motores

¥
velocidades
objetivo del
robot

Agente 1A

Posicion de Posicién de
Jjoystick molores

Figura 5.2: Diagrama de control jerarquico para Mycobot280 jn.

A Agente IA (Nivel alto)

Tiene como tarea recabar informacion del robot y del ambiente virtual para producir
acciones que permitan mover un joystick virtual que especifica la velocidad angular de un
motor del robot; més adelante se explica la entidad del joystick. Cabe mencionar que las
acciones son: mover el joystick a la izquierda cierta cantidad (-1), moverlo a la derecha
(1) o no moverlo (0). Las caracteristicas de este modulo son revisadas a profundidad en la

seccion H.3.3.
B Control de joystick y limites (Nivel Medio)

Este nivel lo constituyen dos moédulos que tienen el objetivo de formar una tarea bésica
para los motores del robot, la cual esta basada en la peticion del agente; es decir, propor-
cionar las posiciones y velocidades que tienen que alcanzar los motores en un determinado

tiempo para cumplir las acciones requeridas por el control de nivel alto.
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Teniendo en cuenta que el agente va a interactuar a una frecuencia relativamente alta
con el robot, se necesita de una alternativa que regule los cambios drésticos de velocidad
que pueden ser solicitados por el mismo agente. Por ello, en el primer médulo se ide6 un
mecanismo tipo joystick que especifica la velocidad deseada del motor.

El funcionamiento de este consiste en que, cuando el agente mueva el joystick a la
izquierda o a la derecha, el joystick se movera a la direccién deseada una pequena cantidad,
y dependiendo de la posicion en la que esté, es como se determina la velocidad deseada
del motor.

El mapeo entre la posicion del joystick y la velocidad deseada se calcula con la ecuacion
5.3 que expresa una funciéon sigmoidal que esta acotada por v,,,, cuyo valor es gﬂ' ya que
es un poco menos de la velocidad maxima de cada motor presente en las especificaciones

del robot.

2
14+ e 52

) (5.3)

0(Z) = Upaa(1

Adicionalmente, la funcién no lineal 5.3 se discretizé con el fin de no tener cambios de
velocidad tan variantes. De esta manera, la funcién que especifica la velocidad con respecto

a la posicion del joystick se puede ver en la figura 5.3.

Funcion no lineal (sigmoide) discretizada para controlar la velocidad de motores

4 T

s
L

Welocidad resultante (Radianes)
~ o
L

T T T T T T T T T
-1.00 —-0.75 —0.50 -0.25 0.00 0.25 0.50 0.75 1.00
Posicion de joystick

Figura 5.3: Funcion no lineal (sigmoide) para control de velocidad de motores.
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El segundo modulo dentro del nivel tiene la tarea de limitar el alcance de los giros

de cada motor para evitar que haya colisiones con el mismo brazo robotico. Los limites

propuestos se encuentran expresados en la tabla 5.2.

Tabla 5.2: Limites de giro de cada motor

No. Motor Limite inferior | Limite superior
Radianes Radianes
Motor 1 -0.8 1.97
Motor 2 -0.35 0.25
Motor 3 -0.3 0.3
Motor 4 -1.1 1.3
Motor 5 -14 0.2
Motor 6 20 L6

Asimismo, establecer limites adecuados para el movimiento del robot es de gran ayuda

en el entrenamiento, debido a que se reduce el espacio de trabajo y el agente tiene que

explorar menos para encontrar una politica adecuada.

Sobre el mecanismo de limite de giro, este se basa en la posicion deseada de cada motor

que es calculada a partir de la velocidad brindada por el médulo del joystick. Si la posicion

del motor se encuentra dentro de los rangos, la velocidad del motor es normal; por otro

lado, si la posicion sale del limite, comienza una reduccion de la velocidad hasta cero, dando

como resultado el frenado del motor y no aceptando velocidades provenientes del joystick

en la misma direcciéon. Una vez que la velocidad cambia a la direcciéon contraria, se sale

de la zona de frenado, haciendo que el motor se mueva con normalidad. Este mecanismo

se muestra en el diagrama de estados en la figura 5.4.
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Figura 5.4: Diagrama de estados para evitar colisiones.

C Control PID (Nivel Bajo)

En el robot real, la API de MyCobot ofrece varias funciones que permiten mover a los
motores a determinadas posiciones. La usada en este trabajo es send angles que toma la
posicion de los 6 motores y la velocidad de movimiento. De esta manera, internamente el
sistema implementa un control PID para lograr la correcta ejecucion de la funcion. Por
esta razon, es necesaria la configuracion de un control PID en el robot simulado. Gazebo
proporciona las funciones necesarias para configurar los pardametros del control de manera
sencilla.

Para fines de la simulacién se propusieron dos configuraciones de PID mostradas en la
tabla 5.3, la primera es la que representa lo mas cercano a las condiciones reales del robot.
No obstante, la segunda configuraciéon es para usarse cuando Gazebo es acelerado para
tener un aprendizaje méas rapido. Esto se debe a que en una simulaciéon en tiempo real el
paso de tiempo es de dt ~ 0.001, mientras que en una acelerada 3 veces el paso de tiempo
es dt ~ 0.0035. Entonces, teniendo en cuenta que el control del modelo PID depende del
paso de tiempo dt, valores especificos de los parametros en diferentes dt pueden tener
efectos muy diferentes e incluso pueden llegar a desestabilizar los motores. Por ello, se
especificaron valores mas pequenos de PID para garantizar la estabilidad a pasos grandes
de dt.

Tabla 5.3: Configuracion de pardmetros PID para el robot

Velocidad de simulaciéon P I D
Simulaciéon normal - dt = 0.001 10.0 0 0.5
Simulacion acelerada - dt = 0.0035 7.0 0 0.025
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Para el salto de tiempo dt /=~ 0.001 se tomo en cuenta la configuracion de PID que especi-
ficala API de MyCobot. Esta informacién se puede conseguir con la funciéon get _servo_data.
En las figuras 5.5 y 5.6 se pueden apreciar las respuestas PID de los motores en simu-

lacion y en fisico, respectivamente.

Motores simulados

Motor 0 Motor 1 Motor 2

Velocidad
1 : * Objetivo

f Velocidad
0 Real

-

Velocidad (radys)
=)
]

o 2 4 6 8 10 o 2 4 L 8 10 o 2 4 & 8 10

Motor 3 Motor 4 Motor 5

velocidad (rad/s)
o -

0 2 4 6 8 10 o 2! 4 3 8 10 0 2 4 3 8 10
Tiempo (s} Tiempo (s} Tiempo (s}

Figura 5.5: Respuesta de control PID de motores simulados.

Motores Reales

Motor 0 Motor 1 Motor 2

Velocidad
" Objetivo

Velocidad
Real

Velocidad (radfs)

Velacidad (rad/s)

Tiempo (s) Tiempo (s) Tiempo (s)

Figura 5.6: Respuesta de control PID de motores reales.

Los motores que mas discrepan de la simulacion son los motores 1 y 2, debido a que son
los que mas peso cargan cuando el robot esta inclinado, haciendo que por inercia aumente

o disminuya su velocidad.
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Ademas, en el control real, cuando se esta constantemente leyendo las lecturas de los
motores, tiende a haber fallas, es decir, que la API de pymycobot regresa una lectura
vacia, haciendo que la actualizacion del control no sea posible por unos milisegundos,
esto principalmente por cuestiones de seguridad. Es por ello que hasta las graficas de la

velocidad objetivo en ambas figuras hay diferencias.

5.2. Entrenamiento con redes convolucionales

En este trabajo se plantean dos posibles estrategias para poder manejar al brazo ro-
botico mediante un agente de aprendizaje por refuerzo profundo, la deteccion de objetos
que tiene como objetivo identificar a los cubos dentro del juego y pasar sus posiciones a la
red neuronal. Por otra parte, la red convolucional buscaria solamente obtener la imagen
del juego, procesarla mediante capas de convoluciéon y agrupaciéon maxima para extraer
caracteristicas y pasar la informacion resultante al agente para que produzca una accién.
Sin embargo, al momento de hacer la investigacion de las oportunidades del método de
convoluciones, se observo que habia serias desventajas que podrian afectar a la destreza y
capacidad de aprendizaje del brazo robético.

Se toman como punto de comparacion trabajos donde el brazo robético ha tenido que
realizar tareas como poner el efector final en una posiciéon o en el levantamiento de objetos,
ya que estas acciones involucran aproximarse a un objetivo estatico, lo cual es un buen
punto de partida si se quiere comparar con objetivos que se mueven. De esta manera, a
continuacion se mencionan los inconvenientes de la estrategia de convoluciones basados en
la investigacion y en el anéalisis de las caracteristicas necesarias para cumplir los objetivos

del trabajo.

= Alta dimensionalidad: La ventaja directa de manejar una imagen como entrada de
la red neuronal del agente es que éste tendria un aprendizaje méas cercano al humano
y reduciria la complejidad de idear una observacién que represente al ambiente, pero
como consecuencia, la dimensionalidad de la entrada de la red neuronal aumenta
considerablemente. A pesar de ser procesada por la red neuronal convolucional, se

consiguen dimensiones mayores a 1500 neuronas. La consecuencia més directa de
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esto es que toma un tiempo muy grande para entrenar al agente. Esto se ve reflejado
si se comparan los pasos necesarios para tener resultados aceptables. Por ejemplo,
en trabajos donde se considera una deteccion de objetos [29, 30| usualmente se usan
aproximadamente 100,000 pasos para el entrenamiento; por otro lado, trabajos en
donde se toma completamente la imagen [23, 24, 25, 26|, aproximadamente demora
mas de 1 millon de pasos para tener resultados 6ptimos. Esto quiere decir que el

método de convoluciones suele demorar de 8 a 15 veces més dependiendo del caso.

= Incertidumbre en el estado del robot y tasa de éxito: Con respecto al problema
anterior, el estado de los motores del robot no se puede concatenar directamente con
la imagen, debido a que el nimero de neuronas representando a la imagen es mayor
al namero representando al estado del robot (solamente 6 en el caso de MyCobot),

por lo que las neuronas del robot tendrian poca o nula influencia en la decision.

Para superar este problema se han propuesto varias soluciones. Una de ellas es que,
ademas de proporcionar una imagen del ambiente, también se proporcionen multi-
ples imagenes desde diferentes angulos del brazo robotico para asi inferir su posicion.
Esta técnica no ha mostrado resultados tan alentadores con los algoritmos que nos
ofrece stable-baselines-3, ya que en entornos reales no se ha logrado una tasa de éxito
mayor al 60 % en tareas como posicionamiento del efector final en un punto [26] o en
levantamiento de objetos |23, 24, 25]. En contraste, los modelos que utilizan una es-
trategia de deteccion de objetos [29] o directamente YOLO [30] para el levantamiento

de objetos, logran una tasa de éxito de mas del 95 %.

Una estrategia que ha mostrado mejores resultados es que aparte de extraer carac-
teristicas con las capas convolucionales, se tiene que codificar el estado del robot a
una dimension mas grande mediante el uso de una red neuronal aparte. Este método
ha logrado ser maés eficiente con una tasa de éxito del 91.1 % [81] pero requiriendo

multiples caAmaras con diferentes perspectivas del robot.

= Simulacién limitada: La aproximacion més directa para producir la imagen del
juego es directamente extrayéndola cuando este se esta ejecutando. Pero esto trae

varias desventajas: una seria que, al depender directamente de la ejecucion del juego,
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se reducen las posibilidades de poder acelerar la simulaciéon del robot, ya que el tiempo
estaria atado al tiempo marcado por Beat Saber. La aceleracion del juego podria ser
posible si se inyecta codigo en él; no obstante, para lograr esto se tendria que aplicar
ingenieria inversa para descifrar una manera de manipular la velocidad de la cancion
y hacer el juego mas rapido, pero idear un c6digo que permita hacer lo anterior puede

ser exhaustivo.

Ademas, no se podria implementar un aprendizaje con miltiples brazos roboéticos,
ya que cada agente necesitaria una ejecucion tnica del juego, lo cuél podria utilizar
muchos recursos, o en su defecto, el juego no permitiria tener varias instancias de si

mismo debido a la configuracion de Steam.

» Recreaciéon de ambiente virtual compleja: Una alternativa para superar los re-
tos descritos en el punto anterior es la creaciéon de un ambiente propio para poder
manejar todos los aspectos de velocidad, y a su vez producir imégenes que represen-
ten de manera fidedigna la dinamica de juego. Desgraciadamente, resultaria complejo
recrear una simplificacion del entorno de Beat Saber, ya que este posee muchas ani-
maciones, efectos de camara y cambios de iluminacién, esto inclusive desactivando
todos los efectos especiales posibles dentro del juego real. Entonces, si no se hace
una representacion fiel, puede que el agente no se desempene bien cuando esté en el
ambiente original. Ademas, se tendria que programar la dinamica del juego para que

el ambiente sea responsivo a los movimientos del robot.

Por las razones antes descritas, se descarto utilizar la estrategia de redes neuronales
convolucionales y seguir con la deteccién de objetos, ya que es la que puede tener mejores
resultados en un tiempo mucho menor. No obstante, no se descarta la posibilidad de
trabajar con este método en un trabajo futuro con el fin de mejorar los resultados o la

generalizacion del agente.
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5.3. Entrenamiento virtual con deteccién de objetos

En esta seccion se explica la estrategia que se siguié para conseguir a un agente de
aprendizaje por refuerzo profundo que maneje cada motor del robot para que sea capaz de
jugar Beat Saber con el set de realidad virtual HT'C Vive, esto impulsado por la detecciéon
de objetos que identifica los cubos y la direccion de corte dentro del juego.

Primero se explica la arquitectura asincrona de nodos en ROS, la cual involucra al
agente, el control del robot, la simulacién en Gazebo y un motor de juego muy bésico
creado para este trabajo que sirve como una simplificaciéon de Beat Saber. También se
explican mas a detalle los elementos de aprendizaje por refuerzo profundo involucrados y
la implementacion de YOLO para detectar cubos.

Ademas, se presentan los resultados del entrenamiento usando la simplificacion de Beat
Saber y pruebas con el robot simulando ya con una politica entrenada jugando al titulo

real.

5.3.1. Arquitectura de entrenamiento en ROS

La arquitectura utilizada para entrenar es paralela, es decir, que se inicializan varios
robots simulados al mismo tiempo y entrenan sin compartir ningin tipo de informacion.
No obstante, para profundizar més en este método, primero se tiene que entender el fun-
cionamiento del sistema para un solo robot. El diagrama que describe toda la arquitectura

se muestra en la figura 5.7.
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Figura 5.7: Arquitectura asincrona de entrenamiento en ROS para un solo robot.

Es de vital importancia mencionar que la arquitectura es asincrona, es decir, que la
simulacion no esté centrada en una sola entidad. Esto trae ventajas y desventajas como

las mencionadas a continuacién.

Ventajas

= Alta modularidad: Como cada nodo tiene una tarea en especifico, esto permite
ejecutarlos en diferentes maquinas para repartir la carga de trabajo como se crea

conveniente.

= Depuracion eficiente: La simulacion estd dividida en modulos que pueden ser
activados o desactivados sin afectar directamente a los otros. Esto permite hacer
cambios en el c6digo de un modulo en tiempo real y ponerlo a prueba sin apagar todo

el sistema entero, especialmente si se usa Python como lenguaje de programacion.

= Noci6én de tiempos de respuesta: Con las herramientas que proporciona ROS,
es posible regular la frecuencia de procesamiento de cada nodo individualmente, de
tal manera que la frecuencia se parezca al tiempo de respuesta de un componente
real. Por ejemplo, el tiempo que le toma al robot para enviar las posiciones deseadas

a cada motor del robot.
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Desventajas

= Limite en el tiempo de aceleracién: Como la comunicacién entre nodos es por
paso de mensajes por sockets, este protocolo de comunicacion no es el més rapido para
ser usado en la comunicacion entre procesos, ocasionando una latencia que puede ser
despreciable en tiempo normal. No obstante, si se acelera el tiempo de simulacion, el
impacto de la latencia puede ser danino para los médulos, ya que estarian recibiendo
informacion muy tardia o sin coherencia. Por lo tanto, el paso de mensajes es un

obstaculo para la aceleracion del sistema.

Siguiendo con el funcionamiento de la arquitectura, de la figura 5.7 se pueden identificar
cinco nodos principales: BeatSaberRL, velocity controller Al limite de giros, light points
y direction_ cubes; cada uno cumple tareas especificas para que el sistema funcione. A

continuacion se brinda una explicacion de cada nodo.
Nodo light points

Su objetivo es crear la identidad del sable para cortar los cubos. Su estructura sim-
plemente se basa en definir dos puntos en el efector final del brazo robético, los cuales
marcan en coordenadas globales del comienzo y el fin del sable, o en otras palabras, se
modela como un segmento en el espacio que depende de dos puntos.

Para lograr esto, el nodo realiza matrices de transformacion con respecto a las articu-
laciones del robot. Las matrices de translaciéon y rotacion se muestran en las ecuaciones
5.4 y 5.5 respectivamente, donde x,y,z expresan la localizacion local de la articulacion con
respecto a su padre (articulacion anterior) y qx,qy,qz y qw los cuaterniones de rotacion

locales.

(5.4)

o o o =

o O =

o = O O
<



5.3. ENTRENAMIENTO VIRTUAL CON DETECCION DE OBJETOS 76

1—2qy* —2¢2°  2(qr)qy — 2(qw)qz  2(qx)qz + 2(quw)qy
R 2(qx)qy + 2(qw)gz 1 —2q2* —2¢2*  2(qy)gz — 2(qw)qx
A p—
2(qz)qz — 2(qw)qy  2(qy)qz — 2(qw)gz 1 — 2qa* — 2qy*

0 0 0

- o O O

Entonces, si se multiplica la matriz de translacién con la de rotacion, se obtiene la
matriz de transformacion del espacio de coordenadas A, como se muestra en la ecuaciéon

5.6.

T;EransA = TA RA (5 6)

Por lo tanto, para conseguir la matriz de transformaciéon que mapea de un espacio
de coordenadas de una articulacion B (Hijo) a otra articulacion A (Padre), se tienen que
multiplicar las matrices de transformacion de ambas, como se puede apreciar en la ecuaciéon

5.7. Con ello se pueden conseguir coordinadas pertenecientes a B expresadas en términos

de A.

TA—>B - ,-Tt'ransAT;f'ransB (57)

En la simulacién, si la multiplicaciéon de matrices de transformacion se hace de manera
concatenada desde el origen de coordenadas, después a la primera articulacion del robot y
hasta el efector final del mismo, se obtiene la matriz 7T, fector que mapea puntos del espacio
de co-ordenadas del efector final a puntos globales. Tomando en consideracion esto, el
calculo de los puntos globales se expresa en la ecuacion 5.8. Donde x,y,z representan valores
en el espacio de coordenadas del efector final. Para definir los dos puntos del segmento del
sable, en este trabajo se propuso como origen el punto (-0.06,0.2,0) y como punto final
(-0.3,0.2,0) con respecto al efector final; esto da un sable de 0.3 — 0.06 = 0.24 unidades de
longitud.
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xorigen xfin
yorigen yf'm
Porigen = Lefector 7Pfin = Lefector (58)
Zorigen Zfin
1 1

Por otra parte, para simular la direcciéon de corte, se analiza la forma de moverse de
cada punto del sable. Para facilitar esto, se propone un vector que va desde el punto de
origen al punto final del sable, dando como resultado el vector S , como se muestra en la

expresion 5.9.

g = szn - Porigen (59)

Con el vector S , para conseguir el vector de velocidad, simplemente se resta el vector
S en un tiempo t con el del tiempo t-1 para obtener una derivada de la posicién. Esto se
muestra en la ecuaciéon 5.10.

—
— .

SU - S St - St,1 (510)

Con todos los elementos mencionados, el sable puede ser visualizado como se muestra

en la figura 5.8. Donde la linea roja es el sable y la flecha azul es el vector de velocidad S,
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Figura 5.8: Sable simulado con direccion.

Nodo direction cubes

78

El nodo tiene la finalidad de brindar un ambiente que ejemplifica la dinamica de Beat

Saber, es decir, es capaz de generar cubos con una direccién de corte en especifico, los

cuales se aproximan al robot, para que éste pueda cortarlos con el sable planteado en

light points. El objetivo principal de tener este ambiente es tener control total sobre la

velocidad del juego, y asi poder acelerar mucho mas el proceso de aprendizaje.

Cabe mencionar que en el entrenamiento no se hace una deteccion de objetos para los

cubos, en su lugar se utilizan las caracteristicas de los cubos producidos por el nodo, no

obstante, en el proceso de evaluacion si se utiliza la deteccion de objetos.

Cada cubo del ambiente tiene las siguientes caracteristicas:

= Posicién: Vector que caracteriza la posicion tridimensional del cubo con respecto al

origen de coordenadas. Se denota con Cpys.
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= Direccién de corte: Dado que la direccién de corte de los cubos son paralelos al
jugador y todos son multiplos de 45°, solo basta con un vector bidimensional de la
forma (x,y) para especificar la direccion de corte; este vector se denota con Cy;,. En
la figura 5.9 se pueden apreciar los diferentes valores que puede tomar este vector

considerando la direccion del cubo en Beat Saber.

C dir=(-1,0) C dir=(-1,-1) C dir=(0,1) C dir = (1,-1) C dir=(1,0)

45° 90° 135° sin direccion
C_dir=(1,1) C_dir=(0,1) C_dir=(-1,1) C_dir=(0.,0)

Figura 5.9: Posibles valores de Cy;, dependiendo de la direccion del cubo.

» Tamano: Especifica las dimensiones del cubo, entre mas grande, sera mas facil para

el agente cortarlo.

= Velocidad: Es la velocidad con la que el cubo se acerca al jugador. Es lineal, por lo
que solo depende de un ntimero y se asigna aleatoriamente cuando el cubo es creado.
Se utilizan cubos con diferentes velocidades para que el agente no se acostumbre a

una sola velocidad.

» Estatus: El cubo puede tener 4 estatus diferentes: si todavia no es golpeado (0
amarillo), el cubo pasé un limite y no fue golpeado (-1 rojo), se golped pero no en la
direccion correcta (1 verde) y se cort6 en la direccion correcta (2 azul). En la figura

5.10 se puede ver una representacion de estos estatus.
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Figura 5.10: Diferentes estatus de cubo visualizados.

Para la deteccion de colision entre el sable y los cubos se utilizdé una implementacion
disponible en internet?, la cual modela la interseccién entre un cubo sin rotacién con un
segmento conformado por dos puntos. Estas caracteristicas fueron perfectas para adaptarse
al ambiente realizado.

Con el fin de detectar si un corte se hizo en la direccién correcta, se usa la expresion
5.11 que usa la operacién de angulo entre vectores para medir que tan similares son el

vector de la velocidad del sable SZ y el vector de corte del cubo colisionado C’;Z-r.

S’U : Cdir

08(9) = —=
|Sv||0dir|

(5.11)

Recordando que la operacion coseno tiene como rango de valores [-1,1], implica que
cuando el valor es -1 los vectores son paralelos pero en direccién contraria, cuando es 0
los vectores son perpendiculares y cuando es 1 los vectores son paralelos con la misma
direccion. Por ello, el objetivo para que se detecte un corte correcto es que el coseno sea
lo més cercano a 1. Dado esto, se establece un valor umbral que define un valor minimo

del coseno para que se considere un corte correcto.
Nodo agente de aprendizaje profundo

Es el nodo encargado de cargar el agente de aprendizaje por refuerzo profundo para
que comience a generar acciones basdndose en el estado del motor del juego y el robot.
Este nodo se explica a profundidad en la secciéon 5.3.3. No obstante, es de importancia

mencionar que el agente puede controlar la continuidad del sistema entero, es decir, que es

2https://3dkingdoms. com/weekly/weekly.php?a=3
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capaz de detener y reanudar el tiempo de todos los modulos. Esto se debe a que cuando se
esta entrenando con modelos tipo on-policy (Ej. DDPG y TD3) cada vez que se termina
un episodio (se golpea, corta o falla un cubo), la produccion de acciones debe frenarse
para que se pueda iniciar el ajuste de parametros con la memoria de experiencia, lo cual
lleva unas cuantas fracciones de segundo. De esta manera, si todos los componentes no se
detuvieran, el agente quedaria incomunicado por ese intervalo de tiempo, ocasionando que

el entrenamiento del agente sea més dificil o incluso inestable.
Nodo Velocity controller AI

El nodo se encarga de modelar el elemento de control de nivel medio del joystick para
que el agente pueda manejar los motores del robot. Esta entidad se explica a detalle en la

seccion 5.1.2 correspondiente al control de robot.
Nodo plugin limite de giros

El nodo incorporado en un plugin de Gazebo tiene como objetivo traducir las veloci-
dades del joystick a posiciones de los motores que el control PID se encargara de ejecutar.
Al mismo tiempo, el nodo implementa el mecanismo para frenar al robot en caso de que
algiin motor sobre pase el limite propuesto, dicho mecanismo esta descrito en la seccion

5.1.2.

5.3.2. Arquitectura de agentes en paralelo

La arquitectura antes mencionada funciona eficazmente para entrenar a un tnico agen-
te, a pesar de ello, tener solo a uno puede traer ciertos inconvenientes que obstaculizan el

entrenamiento de una buena politica. A continuacién se mencionan estos problemas.

= Inestabilidad de modelos: Muchas veces los modelos muestran estabilidad a lo
largo del entrenamiento, no obstante, debido a un comportamiento inesperado de
los factores de exploraciéon y explotacion, existe la posibilidad de que el agente siga
un comportamiento indeseado, haciendo que quede atrapado en una politica que no

resuelva el problema, o que al agente se le sea muy dificil retomar un aprendizaje
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adecuado. En la figura 5.11 se muestra que, mientras una versiéon de un modelo
aprende apropiadamente, logrando obtener recompensa positiva, otra version idéntica
en las mismas condiciones muestra como no logra aprender eficientemente, por lo que

recibe recompensas negativas.

2 Ejecucicn 1 (DDPG)
— Ejecucién 2 (DDPG)
o
[«
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Acciones realizadas (a)

Figura 5.11: Modelo estable (verde) modelo no deseado (amarillo).

» Exploracién limitada: Como se mencioné en el punto anterior, hay posibilidades
de que cuando se ejecute un modelo, se obtengan resultados diferentes, ya que depen-
diendo de las condiciones del ambiente, el agente puede deducir diversas estrategias
mediante la exploracion, las cuales pueden llevar a obtener una politica eficiente. Sin
embargo, estar probando modelos uno por uno para encontrar dicha politica puede
ser exhaustivo, debido a que generalmente cada modelo lleva un tiempo considerable

para ver resultados significativos.
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» Desaprovechamiento de recursos: Cuando se entrena a un solo agente con un
tiempo de aceleracion en la simulacion, solo una parte de los recursos de una compu-
tadora son utilizados. De esta manera, una forma de aprovechar mejor los recursos
es acelerando atin maés el tiempo de todos los modulos y de la simulacion, pero esto
pondria en riesgo la cohesion del sistema. Por ejemplo, si un cubo va a una velocidad
muy alta, podria atravesar el sable sin ser cortado, ya que los saltos en su posicion

serfan muy grandes.

Por todos los inconvenientes mencionados, se decidié idear una arquitectura que per-
mitiera crear varios agentes que trabajen de manera paralela con el fin de encontrar una
buena politica en menor tiempo. Al mencionar que se ejecutan de manera paralela, se
refiere a que los agentes no comparten ningin tipo de recurso, son solo procesos que se
ejecutan aisladamente; sin embargo, si existe una comunicacioén entre ellos que se explica

més adelante. En la figura 5.12 se muestra un diagrama de la arquitectura propuesta.

CONTROL \ MOTOR DE JUEGO
Velocidades Simulacion pusiciones | [
GControl_0 de Motor_de_juego_0
\ GAZEBOD motores
o [Hobm_D l [ Robot_1 ] [ Robot_n l o .
ntrol_1 otor_de_juego_1

|| Pugino

limite de giros

Plugin_1
limite de giros

Plugin_n
limite de giros

Control_n ) Motor_de_juego_n

J ]
/
1 Velocidades l estado de robot

marcadas por posiciones Posician
Joystick velocidades de cubos

Figura 5.12: Arquitectura de entrenamiento paralelo en ROS.

La arquitectura paralela la conforman los mismos nodos y bloques que en la arquitec-
tura de un solo agente, pero con la diferencia de que se inicializan multiples nodos del
mismo tipo, de los cuales a los topicos se les asigna un canal de comunicacién diferente.
Esto se logra anadiendo un sufijo (1,2,3,..,n) a cada topico de un conjunto de nodos del
mismo tipo. Por ejemplo, si el nodo direction_ cubes originalmente tenia un topico llama-
do game_info ahora a cada nodo del grupo se le asignara un respectivo topico del tipo

game_info 0, game_info 1 y hasta game_ info n, ocasionando que solo los nodos con
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el mismo sufijo de topico se puedan comunicar entre ellos, y aislandose de los demas. El
ntmero n representa la cantidad de agentes que se desean entrenar al mismo tiempo.

De esta manera, cada agente inicializado podra tener un canal de comunicacién tinico
para poder manejar al robot correspondiente.

La entidad que permanece como tunica es la simulacion Gazebo, ya que dentro de ella
se simulan los n robots especificados. En la figura 5.13 se pueden ver miltiples robots

simulados y en la figura 5.14 se observan los topicos de cada canal de comunicacion.

/agent_manager_status /light_points_1
/agents_status /light_points_2
Jclicked_point /move_base_simple/goal
Jclock /mycobot_jointstates_6
/cubes_info_0 /mycobot_jointstates_1
/mycobot_jointstates_2
Jrosout
/rosout_agg
_info_ Ads
/game_info_2 /tf_global_o
/gazebo/link_states Jtf_global_1
/gazebo/model_states /tf_global_2
/gazebo/parameter_descriptions /tf_static
/gazebo/parameter_updates /velocity_controller_6
/gazebo/performance_metrics /Jvelocity_controller_1
gazebo/set_link_state /velocity_controller_2
gazebo/set_model_state /visualization_marke
/IA actions_@ /visualization_marke
/IA_actions_1 /visualization_marke
/IA actions_2 Jvisualization_marke
/visualization_ma
/visualization_marker_2_array
visualization marker 3

Figura 5.14: Multiples topicos para diferentes canales de comunicacion.
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Siguiendo la estrategia de paralelismo, la grafica de la recompensa a través del tiempo
tendria el aspecto mostrado en la figura 5.15. En donde cada curva de diferente color repre-
senta a un agente. De la misma figura, se puede observar los diferentes comportamientos

que puede tomar un mismo agente, principalmente en el comienzo del entrenamiento.

Agente 1 (TD3)
o Agente 2 (TD3)
8. Agente 3 (TD3)
=]
E 2
3
20
o 2 \-\
2¢ o A :
g LA "
L)
g by U 'f V
[$] Y
& 2
a 20Kk 40k 60k 80k

Acciones realizadas (a)

Figura 5.15: Grafica de recompensa de multiples agentes entrenando al mismo tiempo.

Este paradigma de comunicacion en paralelo de ROS esté presente en diferentes inves-
tigaciones relacionadas con aprendizaje por refuerzo profundo, tales como Parallel Gym
Gazebo |82] o MultiROS [83] donde se muestran arquitecturas muy similares a la presen-
tada en este trabajo, sin embargo, se decidié por hacer la propia para fines de simplicidad
y poder modificar aspectos que se ajusten al objetivo principal.

Otro mecanismo propuesto en la arquitectura en paralelo para tener un entrenamiento
mas eficiente es la creacion de generaciones. En este trabajo, se define como generaciéon a
la ejecucion de n agentes a lo largo de un periodo de tiempo, delimitado por una cantidad
a de acciones realizadas por un agente, para que cuando se alcance ese limite de acciones,
se seleccione al agente que mejor entrenamiento tuvo, se descarten los otros y se remplacen
con copias del mejor para que asi se inicie una nueva generacion. Esta estrategia imita a
algoritmos evolutivos de selecciéon natural. En la figura 5.16 se muestra el comportamiento
de las generaciones en el entrenamiento; el cual expresa la seleccion del modelo mejor

entrenando cada 60 mil acciones.
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Generacion 1 Generacion 2 Generacion 3 Generacion 4

Recompensa promedio por

0 o ———— 00— +50k N e

Acciones realizadas {a)

Figura 5.16: Generaciones (60K acciones cada una) a lo largo del entrenamiento.

La seleccion del mejor agente implica una coordinacion de todos los agentes para que
terminen una generacion al mismo tiempo y puedan comunicar sus resultados. No obstante,
la comunicacion agente-agente puede ser algo complicada de desarrollar. Por lo mismo, se
ide6 un nodo administrador que tiene como tarea coordinar a todos los agentes y hacer la
seleccion del mejor. En el diagrama de la figura 5.17 se aprecia la arquitectura central que
se maneja para comunicar al administrador con los agentes.

Administrador de|

agentes
Agente 1 Agente 2 Agente n

Figura 5.17: Arquitectura central de administrador y agentes.

De esta manera, la comunicacién detallada entre los agentes y el administrador se

muestra en el diagrama de la figura 5.18.
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Figura 5.18: Diagrama de comunicacion entre el nodo administrador y los nodos de agentes.

La comunicacién para la sincronizacion de agentes se describe en los siguientes pasos:

1. El administrador de agentes se inicializa y se especifica el nimero n de agentes a

entrenar. Con ello, el nodo espera a que los n agentes inicien una comunicacion.

2. Una vez inicializados los n agentes, el administrador define la misma fecha de creacion
para todos los agentes involucrados en el entrenamiento. Dicha fecha sirve como

nombre para diferenciar diferentes ejecuciones del entrenamiento por generaciones.
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3. Cuando ya se tienen los nombres definidos, cada agente inicializa el ambiente, la red
neuronal y la memoria de repeticion de experiencia. Ademas, el administrador crea
directorios donde se guardan todos los agentes entrenados en una generaciéon para

su previo uso.

4. Cada agente inicia individualmente el entrenamiento de una generacién, entonces
cuando esta se termina, cada agente escribe un reporte donde viene un resumen
de su desempeno a lo largo de toda la generacion, incluyendo informacién como
recompensa acumulada, cubos fallidos, golpeados, cortados y el radio de precision,

el cual se explicard méas adelante.

5. El administrador lee los reportes, y selecciona al mejor con base en la recompensa
acumulada obtenida. En la figura 5.19 se puede observar el contenido de cada reporte

y la seleccion del mejor.

Figura 5.19: Ejemplo de reporte escrito por cada agente y selecciéon del mejor.

6. Si todavia hay més generaciones G por entrenar, el administrador comunica a los
agentes cual fue el mejor para que se reemplacen por el seleccionado y vuelvan
a iniciar el entrenamiento del paso 4. Por otra parte, si ya se entrenaron todas las
generaciones, el administrador antes de terminar indica a los agentes que ya se acabd

el entrenamiento, para que asi también finalicen su ejecucion.
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Recapitulando lo visto en esta seccion, se presentd una arquitectura en ROS que permite
el entrenamiento paralelo de agentes de aprendizaje por refuerzo profundo, esto combinan-
do la idea de generaciones G que consiste en la seleccion del mejor modelo cada cierto
nimero de acciones a. Todo esto con el fin de hacer mas eficiente la busqueda de una

politica 7 6ptima.



5.3. ENTRENAMIENTO VIRTUAL CON DETECCION DE OBJETOS 90

5.3.3. Descripcién de agente y ambiente para deteccién de objetos

En esta seccién se describe a detalle todas las caracteristicas del ambiente y del agente
necesarias para llevar a cabo un aprendizaje por refuerzo profundo, basandose en el entorno
virtual que simplifica la dinamica de Beat Saber. La incorporacion de YOLO para la
deteccion de objetos se implementa para el proceso de evaluacién descrita en la seccidon

5.5.

Ambiente

Recordando que el ambiente es el que define la informaciéon disponible que el agente
puede usar para su aprendizaje, se tiene que esta entidad se encarga de suscribirse a los
topicos necesarios provenientes de los nodos de simulacién de Gazebo, de control y del
motor de juego, para que asi pueda filtrar y ordenar los datos para que el agente los pueda
manejar. De esta manera, el agente tendra la tarea de cortar con el sable a los cubos que
vayan apareciendo y se aproximen hacia él.

En la figura 5.20, se puede observar la inicializacion del ambiente, lo cual consiste en

que cada suscriptor del ambiente reciba datos del nodo correspondiente.

Getting light points nodes

Waiting game controller info
Waiting for robot joint state node
Waiting for cubes info node

Nuevo modelo creado: DDPG GENE - cu 2 - Arw brain @
Using cuda device

Wrapping the env with a "Monitor”™ wrapper

Wrapping the env in a DummyVecEnv.

Figura 5.20: Inicializacion del ambiente del agente.

Cabe mencionar que cada vez que un cubo es cortado, golpeado o fallado termina
un episodio para poder aprender de la experiencia. Lo anterior implica que no hay un
limite exacto de pasos para truncar el episodio. Aun asi, se puede decir que la duraciéon
aproximada de un episodio es de 40 pasos, puede ser menos o mas, dependiendo de la
frecuencia de aparicion y velocidad de los cubos.

Todo el codigo del ambiente se encuentra en el apéndice A.
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Estados (observaciones)

Definir una observacion que de una buena concepcién de todo el ambiente es crucial
para el buen aprendizaje del agente. Por ello, se consideraron los siguientes aspectos para

formar una representacion del estado del sistema:

» Estado del robot: De la simulaciéon de Gazebo se extraen los datos sobre la posicion
y velocidad que tiene cada motor. Como son 6 motores involucrados, esto nos daria

12 neuronas.

= Estado del joystick: Para que el agente tenga un apoyo de la nocién de la velocidad
de cada motor, la salida de velocidades del joystick también es tomada en cuenta,

dando como resultado 6 neuronas a considerar.

» Caracteristicas de cubos: Con respecto a los cubos, de cada uno se toman en
cuenta las coordenadas tridimensionales C,,s y el vector de corte Cy;,.. Este ultimo
se menciona que es de 2 dimensiones solamente, pero para fines de simplicidad para
la operacion de la recompensa, se anadié una dimensién mas. Con esto dicho se

tendrian 6 neuronas por cubo.

» Cantidad de cubos: Lo deseable es que el agente considere a todos los cubos
presentes en el ambiente virtual, sin embargo, la dimensiéon fija de la entrada de
una red neuronal limita cuantos cubos se pueden tomar en cuenta. Entonces, para
enfrentar este inconveniente, se establece un namero n., € N > 1 que indica cuantos
cubos se van a considerar para la observacion, donde el primer cubo a ser considerado
es aquel que esté mas cercano al robot y, a partir de este hacia atras, hasta el cubo

Ney. Por lo tanto, las neuronas a considerar serian 6 * n,.

De esta mecénica, se tiene que tener en cuenta casos espaciales. Uno seria cuando
la cantidad de cubos en el ambiente es menor a los cubos a considerar n.,, en este
caso se rellenan las neuronas correspondientes a los cubos faltantes con un vector de
ceros (0,0,0,0,0,0). Por otra parte, si no hay un cubo presente en el ambiente, se
da un cubo imaginario estatico (—0.4,0,0.3,0,0,0) el cual esta posicionado con la

intencion de que el robot mantenga una buena posicién para cubos futuros.
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Para este trabajo se considera un valor de n., de 2; por lo tanto, si sumamos todas las
neuronas involucradas, tendriamos un total de 12 + 6 + (6 * 2) = 30 para describir una
observacion del ambiente.

Cabe mencionar que en el caso de usar el buffer de repeticiéon de experiencia HER,
ademas de especificar dicha observacion, también se tiene que indicar el elemento objetivo
g v el objetivo logrado por el robot ¢’ al final del episodio. En este caso, el objetivo ¢
seria la posicion C,,s y direccion de corte Cy;, del primer cubo n,, y €l objetivo logrado ¢’
serfa algin punto del sable y la direccion S, del mismo. Para tener un corte mas cercano
al centro del sable, se tomd en cuenta el punto ubicado a % de la longitud del sable. Esta

nocion se explica mejor en la recompensa del agente.

Acciones

Como ya se ha mencionado en este trabajo, las acciones del agente son multidimen-
sionales discretas acotadas entre -1 a 1, es decir, dado un conjunto de acciones A se tiene
que a € A;a € Z5;:—1 < ay,a9,...,as < 1; por ejemplo, una accién a tendria la forma
[—1,0,1,0,0, 1] donde -1 es mover el joystick a la izquierda, 0 es no moverlo y 1 es moverlo
a la derecha cierta cantidad. Cabe mencionar que cada elemento a,, le corresponde a cada
motor del robot.

Esta forma de interpretar el funcionamiento del agente tiene un inconveniente con res-
pecto a los modelos a utilizar (DDPG, TD3 y HER), ya que no aceptan acciones discretas.
En la tabla obtenida de la documentacion de stable-baselines 3 3, se pueden observar los

espacios de acciones que puede manejar cada modelo de interés en este trabajo.

Tabla 5.4: Espacios de acciones soportados para diferentes modelos.

Modelo | Continua (R™) | Discreta (N') | Multi-discreta (N")
DQN X v X

DDPG v X X
TD3 v X X
PPO v v v

3https://stable-baselines3.readthedocs.io/en/master/guide/algos.html
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Una primera aproximacion para poder controlar los 6 motores fue mediante el algoritmo
DQN, pero dado el hecho de que solamente maneja acciones discretas N!, se tenfa que
codificar todas las posibles combinaciones en las que se pueden mover los motores, las
cuales son 3% = 729, esto resulta impractico de manejar en codigo. Por ello, la segunda
aproximacion fue con el uso de un espacio multi-discreto con dimensionalidad 6, pero el
tnico algoritmo propuesto en este trabajo que soporta este espacio de acciones es PPO,
lo que limita mucho los algoritmos que pueden ser utilizados. Entonces, para superar esta
dificultad, se propuso una extrapolacion al espacio continuo.

La extrapolaciéon mencionada consiste en calcular una acciéon en el dominio de los reales
para luego discretizarla a los valores deseados, o en otras palabras, mapear del espacio
continuo al discreto con alguna regla. Entonces, teniendo en cuenta un espacio de acciones
continuo donde a € A;a € R% —1 < ay,as,...,as < 1, la regla de mapeo a discreto es la
expresada en la ecuaciéon 5.12, donde simplemente se realiza una operaciéon de redondeo

con criterio de 0.5.

Az(ag) = |a+0.5] (5.12)

Asi mismo, se puede apreciar este mapeo en la figura 5.21.
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Figura 5.21: Mapeo de acciones continuas a discretas usando redondeo.

Con esto, ya es posible producir las 3 acciones propuestas utilizando algoritmos que

producen una salida continua.

Arquitectura de redes neuronales

Ya mencionada la estructura de las observaciones y de las acciones, se puede plantear
las arquitecturas de las redes neuronales.

Para los algoritmos TD3 Y DDPG que son basados puramente en el paradigma actor-
critico, se propone la arquitectura de redes neuronales mostradas en la figura 5.22 en donde
se plantean las capas de entrada, ocultas y de salida. Notese que las capas ocultas tienen
funciones de activacion tipo ReLu.

En el caso de PPO se manejan exactamente las mismas arquitecturas, pero bajo el
paradigma de las redes de politica 7(als) y de valor V(s). La modificacion se muestra en

la figura 5.23 donde se muestra la arquitectura para PPO.
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Conocer el nimero de parametros a ajustar en cada modelo es fundamental para deter-
minar una arquitectura adecuada que pueda ejecutarse correctamente sobre el hardware
de la tarjeta JetsonNano. Con esto en mente, un conteo de los parametros a ajustar por

modelo se lleva a cabo:

= DDPG: En el caso de DDPG se manejan (30%150)+(150%100)+(100%140)+(140%6) =
34340 de parametros para el actor y (36%140) + (140 100) + (100 % 120) + (120 1) =

31160 para el critico. Lo que da un total de 65500 pardametros para ajustar.

= TD3: Para TD3 es casi el mismo nimero que DDPG, solamente que sumando otros
31160 parametros debido al doble critico que se maneja. Por lo tanto, se tendrian

96660 parametros.

= PPO: El nimero de parametros para PPO seria de (30 * 150) + (150 * 100) + (100 =
140) + (140 % 6) = 34340 de parametros para la politica y (30 * 140) 4 (140 % 100) +
(100 % 120) + (120 = 1) = 30320 para la red neuronal de valor. Esto da un resultado

de 64660 parametros.

Con este nimero de parametros se garantiza que la tarjeta JetsonNano pueda alcanzar

una velocidad de 20 Hz de respuesta para el agente sin saturar la memoria RAM.
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Figura 5.22: Arquitectura de redes neuronales actor y critico para DDPG y TD3.
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Figura 5.23: Arquitectura de redes neuronales actor y critico para PPO.
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Recompensas

La recompensa del agente se basa en 3 criterios simples, los cuales se describen a

continuacion:

= Resultado de corte de cubo: Se considera el resultado de corte de un cubo como
recompensa. Como se ha mencionado, el cubo tiene 3 resultados diferentes: fallido,
golpeado y cortado; por ello, en la tabla 5.5 se muestra la ponderacion de cada

resultado en la recompensa.

Tabla 5.5: Recompensa por resultado de corte de cubo.

Estatus Recompensa
Fallido (-1 - Rojo) -0.4
Golpeado (1 - Verde) 4
Cortado (2 - Azul) 7

= Distancia euclidiana tridimensional: La técnica més usada para que brazos ro-
boéticos puedan alcanzar objetivos especificos es el calculo de la distancia euclidiana
entre el efector final del brazo y el objetivo. Entre menor sea la distancia, mayor
es la recompensa dada. En el caso de este trabajo, la distancia se mide con respec-

to al punto ubicado a 3 de la longitud del sable P% y el cubo més cercano al

4 sable

brazo robdtico C'pos. En las ecuaciones 5.13 y 5.14 se muestra el célculo de esta

recompensa.

d= \/(P%sablez - CPOSz)2 + (P%sabley - Cposy)2 + (Pgsablez - Cp08z)2 (513)

055 —d, sid<1
r(d) = (5.14)

—0.45, otro caso
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= Distancia euclidiana bidimensional: Muy similar a la distancia tridimensional,
pero esta se mide solamente con respecto a un plano. En el entorno creado de cubos,
estos se mueven a lo largo del eje x; por lo tanto, la distancia se mide con respecto

al plano ZY. Las ecuaciones 5.15 y 5.16 definen la recompensa.

d= \/(Pgsabley - Cposy)2 + (P?’sablez - CP08z)2 (515)

1

02—d, sid<1
r(d) = (5.16)

—0.8, otro caso
La razon de la creacion de este criterio de recompensa es incitar al agente a que posi-
cione rapidamente el sable enfrente del cubo que sera cortado. Con esta recompensa,

el robot mostré mas precision de corte.

= Similitud del coseno: Muy similar a la expresion usada para detectar el corte
de un cubo mostrada en la ecuacién 5.11, este criterio de recompensa utiliza la
similitud del coseno para incitar al agente a que corte el cubo en la direcciéon correcta.
Entonces, considerando a cos(f) como la similitud entre vectores, la recompensa

queda expresada en la ecuacion 5.17.

0.5 % cos(9), sicos(f) >0
r(d) = (5.17)
0, si cos(8) <0
Cabe mencionar que la recompensa de similitud solo es activada cuando la distancia

tridimensional es menor a un valor umbral. Esto evita que el robot quiera tener el

sentido de corte del cubo cuando ni siquiera esté cerca de él.

Las recompensas planteadas anteriormente se pueden ver graficadas en la figura 5.24.
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Figura 5.24: Funciones de recompensa.

Para el caso del uso del buffer HER, en el trabajo de presentacion del algoritmo [2],

se menciona que usando recompensas escasas se tiene un mejor rendimiento. Por ello,

en este trabajo cuando se entrenan modelos implementando HER, se utiliza una version

discretizada de las recompensas para acercarse mas a la concepcion de recompensas escasas.

En la figura 5.25 se puede ver la discretizacion de las recompensas.
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Figura 5.25: Funciones de recompensa para algoritmos con buffer HER.
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5.3.4. Entrenamiento paralelo de agentes

Con la arquitectura y el agente de aprendizaje por refuerzo profundo explicados, se
puede comprender el proceso de entrenamiento del brazo robético para que aprenda del
ambiente simplificado de Beat Saber.

El hardware utilizado para llevar a cabo el entrenamiento se describe en la tabla 5.6.
Los aspectos de hardware son considerados como de rendimiento medio, lo que brinda una

potencia computacional suficiente para entrenar multiples agentes.

Tabla 5.6: Especificaciones de hardware para entrenamiento de agentes.

Componente Descripcion
GPU GTX 1660 Super 6GB 192-bit GDDR6
CPU AMD Ryzen 5 3400G 3.70GHz, Quad-Core, 4MB L3
RAM 2 x 8GB DDR4, 3200MHz

Tarjeta Madre micro B450 AORUS

Para llevar a cabo el entrenamiento se tuvieron que tomar en cuenta las siguientes

consideraciones:

= Cantidad de agentes: El ntimero de agentes que se pueden entrenar paralelamente
esta restringido en mayor medida por la memoria de los componentes de hardware; es
decir, tanto la GPU como la RAM deben satisfacer la demanda de los n agentes. Co-
mo consecuencia, y tomando en cuenta los recursos disponibles, se pudieron inicializar
3 agentes en total. Si se iniciaba un cuarto agente, la computadora corria el riesgo de

reiniciarse.
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= Aceleracion de simulaciéon: En Gazebo, cuando se quiere acelerar la simulacion,
se deben sintonizar los parametros de paso de tiempo dt y el tiempo objetivo de
aceleracion t,... La sintonizacién es necesaria debido a que el tiempo de aceleraciéon
resultante no siempre es exacto, ya que este suele disminuir cuando el equipo esta
sobre un uso demandante; de hecho, entre mas agentes se simulan, el tiempo de
aceleracion tiende a disminuir. Entonces, experimentando con los 3 agentes, se logro
llegar a una configuracion de dt = 0.038 y t,.. = 4 para lograr una aceleracion de x3

de manera estable.

= Cantidad de generaciones y longitud: El tiempo deseado para cada generacion
se decidi6 que sea aproximadamente de 50 minutos, ya que en la arquitectura de
un solo agente, se observo que este era el tiempo aproximado para que un agente
se volviera estable o inestable si iniciaba su entrenamiento desde cero. Entonces,
tomando en cuenta la frecuencia del agente de 20 Hz, se tendria un aproximado
de 60,000 pasos por generacion. Ademés, se determiné que el total de generaciones
fueran 5, ya que en la mayoria de los modelos generados después de la generacion 4

ya no habia una mejora significativa en el rendimiento.

= Hiperparametros de modelos: Los modelos utilizados en este trabajo se dividen
en dos tipos on-policy (PPO) y off-policy (TD3 y DDPG). Estos manejan parametros

en comun, pero si presentan algunas diferencias.

Para el algoritmo PPO se maneja tasa de aprendizaje o = 0.0003, factor de descuento
v = 0.99, factor lambda A = 0.95, pasos para actualizacion n.,s = 2048, tamano de
lote batch size = 128, rango de recorte clip = 0.2, valor méaximo de recorte de 0.5

y coeficiente de funciones de valor vf = 0.5.

Los algoritmos DDPG y TD3 manejan parametros muy similares. Entonces, pa-
ra estos dos se tiene: tasa de aprendizaje a = 0.001, factor de descuento v =
0.99, coeficiente de actualizacion suavizada 7 = 0.005, pasos para iniciar apren-
dizaje learning start = 45,000, tamano de buffer de repeticion de experiencia
buf fer size = 70,000, tamano de lote batch size = 150, ruido de politica ob-

jetivo de 0.2 y limite de ruido de politica objetivo de 0.5.
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= Posicién inicial de brazo robético: Se desea que el brazo robético siempre inicie
una cancion en Beat Saber en la posicion (0,0,0,0,0,0), no obstante, si el robot sostiene
el mando en dicha configuracion, el sable quedaria senalando a la izquierda y lo ideal
es que el sable esté apuntando hacia enfrente, ya que asi es mas facil cortar cubos.
Por lo que se opt6 a girar el robot 90° a la derecha como se muestra en la figura
5.26 para no sacrificar la configuracion de 0’s. Con esta posicion se logré que el robot

encontrara una politica 6ptima mas rapido.

A) Robot orientado B) Robot rotado 90 grados a la
normalmente derecha (mejor rendimiento)

Figura 5.26: Diferentes posiciones iniciales del robot.

Con todo lo anterior establecido, se procedio a realizar el entrenamiento de los modelos.
En la figura 5.27 se muestran datos de cada agente en tiempo de entrenamiento y en la

figura 5.28 se aprecia el entrenamiento de los 3 agentes propuestos.
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Figura 5.27: Informacion de los agentes entrenando.
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Figura 5.28: Tres robots mycobot entrenando la dinamica de Beat Saber.
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Caracterizacion de modelos entrenados

A continuacién se muestra el resultado de entrenamiento de cada modelo. Para cada
uno se presenta informacién como: nimero de modelo seleccionado en cada generaciéon
(selec), la recompensa acumulada total, nimero de cubos fallidos, golpeados, cortados, el
porcentaje de cubos golpeados y cortados y el porcentaje solamente tomando en cuenta los
cubos cortados. Ademas, se proporcionan visiones graficas de la evolucion de la recompensa
a través de las generaciones y de las funciones de pérdida de cada modelo. Para fines de

simplicidad de visualizacion, solo se muestra el mejor modelo de cada generacion.
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Figura 5.29: Graficas de recompensa y de pérdida de DDPG en entrenamiento.

Tabla 5.7: Resultados de entrenamiento de modelo DDPG.

Cubos Cubos Cubos
Recompensa % %
Gen | Selec Fallados | Golpeados | Cortados
Acumulada G+C C
(F) (G) (C)

1 0 -145.688 2376 415 243 21.68 8.00
2 1 10324.68 1850 1027 770 49.27 21.11
3 1 12561.78 1430 1225 969 60.50 26.73
4 1 13052.77 1362 1225 1068 62.73 29.22
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DDPG+HER
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Figura 5.30: Graficas de recompensa y de pérdida de DDPG-+HER en entrenamiento.

Tabla 5.8: Resultados de entrenamiento de modelo DDPG-+-HER.

Cubos Cubos Cubos
Recompensa % %
Gen | Selec Fallados | Golpeados | Cortados
Acumulada G+C C
(F) (G) (C)

1 1 424.34 2456 386 206 19.42 6.75
2 0 12788.46 1778 1033 775 50.41 | 21.61
3 2 15709.60 1378 1188 1042 61.80 | 28.88
4 0 16149.34 1310 1247 1038 63.56 | 28.88
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Figura 5.31: Gréficas de recompensa y de pérdida de TD3 en entrenamiento.
Tabla 5.9: Resultados de entrenamiento de modelo TD3.
Cubos Cubos Cubos
Recompensa % %
Gen | Selec Fallados | Golpeados | Cortados
Acumulada G+C C
(F) (G) (€)
1 1 53.22 2395 386 237 20.64 7.85
2 2 12625.74 1539 1197 879 57.42 24.31
3 1 14603.539 1232 1274 1092 65.75 30.32
4 2 15773.74 1150 1228 1244 69.38 34.34
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TD3+HER

Figura 5.32
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Tabla 5.10: Resultados de entrenamiento de modelo TD3--HER.
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: Graficas de recompensa y de pérdida de TD3-+HER en entrenamiento.

Cubos Cubos Cubos
Recompensa % %
Gen | Selec Fallados | Golpeados | Cortados
Acumulada G+C C
(F) (G) (€)

1 1 144.38 2332 356 186 18.85 6.4
2 0 14593.20 1442 1277 752 58.45 21.61
3 2 17415.66 1052 1376 1011 69.67 | 29.39
4 0 18123.15 982 1275 1208 71.65 | 34.86
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Figura 5.33: Gréficas de recompensa y de pérdida de PPO en entrenamiento.

Tabla 5.11: Resultados de entrenamiento de modelo PPO.

Cubos Cubos Cubos
Recompensa % %
Gen | Selec Fallados | Golpeados | Cortados
Acumulada G+C C
(F) (G) (C)

1 1 5755.23 2446 1217 670 43.54 15.46
2 1 13074.693 1383 1871 1081 68.09 24.94
3 1 14624.409 1346 1865 1195 70.40 27.12
4 2 15223.203 1250 1901 1220 71.40 27.91
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Después del entrenamiento, los modelos TD3, DDPG y PPO mostraron resultados
satisfactorios. A continuacién se mencionan brevemente aspectos para dar una mejor ca-

racterizacion de los modelos entrenados.
Rendimiento

El rendimiento de cada modelo se determina tomando en cuenta el porcentaje de cubos
cortados (% C) y el porcentaje de cubos golpeados y cortados (% G+C). Con ello, se
observa que el que mejor resultado obtuvo fue TD3 en especial su variante TD3+HER,
teniendo un % G+C de 71 % y 34.4 % de % C. Ademas de tener una recompensa acumulada
de 18123, la cual es mayor a su analogo DDPG+HER con 16149.

Los modelos basados en TD3 y DDPG, presentaron un comportamiento similar, el
cual consistia en mantener el sable verticalmente apuntando hacia abajo y moverlo a la
derecha e izquierda cada vez que se aproximaba un cubo. En la figura 5.34 se aprecia este

comportamiento.
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Figura 5.34: Comportamiento por politicas TD3 y DDPG
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En el caso del modelo basado en politica PPO obtuvo un desempeno de % G+C de
71.40 %, un % C de 27.91 % y una recompensa acumulada de 15223.203. La politica presento
un comportamiento sin mucho movimiento, que se centraba en mantener el sable en una
posiciéon horizontal y moverlo arriba y abajo cada vez que un cubo se acercaba. Esto se ve

representado en la figura 5.35.
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Figura 5.35: Comportamiento por politica PPO.

Convergencia

Todos los modelos muestran una convergencia eficiente con el entrenamiento propuesto.
La ganancia de la recompensa se mantiene relativamente constante y los valores de las
funciones de pérdida no se disparan.

Ademas, el tiempo para que cada modelo convergiera también fue eficiente. Para los
modelos off-policy TD3 y DDPG fueron necesarias aproximadamente 3 horas para llegar
a la generacion 4, donde se muestra una convergencia estable. Por su parte, PPO logra la
convergencia mas rapida de todos los modelos, dado que llega a la generaciéon 4 en solo
2 horas de entrenamiento. Esto se debe a que los algoritmos off-policy necesitan de una
pausa para extraer elementos de la memoria de repeticién de experiencia y aprender de
ellos, lo que implica una pérdida de aproximadamente medio segundo por cada episodio,
mismos en los que la simulacion se detiene; de manera contraria, los algoritmos on-policy

aprenden conforme se van ejecutando las acciones sin interrupciones entre episodios.
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Lo anterior demuestra que los algoritmos pueden aprender del ambiente propuesto
resultando en una convergencia; cada uno con su propia capacidad de aprendizaje. Dicho
esto, el algoritmo que demostr6 una mayor estabilidad en la recompensa y tiempo de
convergencia con respecto a la cantidad de acciones realizadas fue el algoritmo TD3. Su

variante TD3+HER alent6 el proceso de convergencia pero logré un rendimiento mejor.
Funciones de pérdida

En el analisis de la evolucion del entrenamiento fue de vital importancia ir analizando
las graficas de valores de las funciones de pérdida de las redes neuronales involucradas
en cada algoritmo, ya que nos puede expresar la estabilidad del modelo. De esta manera,
todos los modelos logran tener una convergencia en sus funciones de pérdida.

Para contrastar lo anterior, en la imagen 5.36 se muestra un modelo que no logra te-
ner una convergencia en sus funciones de pérdida. Cabe mencionar que esta inestabilidad
no se ve reflejada directamente en la recompensa, ya que esta puede aumentar, dismi-
nuir o estancarse intermitentemente, pero nunca alcanzando resultados satisfactorios de

rendimiento.

A) Pérdida de red neuronal actor B) Pérdida de red neuronal critica

Valor de funcién de pérdida
Valor de funcién de pérdida

Ak 100 40k 60k 80Kk 100k

Acciones realizadas (a) Acciones realizadas (a)

Figura 5.36: Graficas de pérdidas de modelo actor-critico inestable (gris) con respecto a
otros estables

Con esto en mente, cuando el modelo funciona adecuadamente, hay una gran correla-
cion entre el movimiento de la recompensa con las funciones de pérdida. En el caso de los
modelos actor-critico, en la grafica de pérdida del actor se puede observar que la conver-

gencia de la funcién de pérdida se da al mismo tiempo que el de la recompensa. Ademas,
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si el valor de la pérdida del actor se acerca a 0, el modelo tendréd un mejor rendimiento.
Esto se ve mostrado si se comparan los valores de la grafica de TD3 5.31B) con los de
DDPG 5.29B); se observa que el valor convergente de TD3 es -3 mientras que en DDPG
es -H.8 y como consecuencia, TD3 tiene un rendimiento mayor. Esto se puede explicar si se
recuerda que TD3 mejora el problema de sobre-estimamiento de la recompensa en DDPG.

El modelo PPO también alcanz6 una buena convergencia en su funciéon de recompensa
y su funciéon de pérdida de V-valor.

Tomando en consideracion todo lo anterior, se puede decir que el modelo con mejores
resultados fue TD3 en la fase de entrenamiento, tanto en su versién normal como en su

variante con HER, seguido de PPO y al dltimo DDPG.
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5.4. Vision computacional usando YOLO

Con los modelos entrenados, se puede hacer una evaluacion de los mismos ya inter-
actuando con el entorno Beat Saber virtualmente; para ello, antes se describira el entre-
namiento de YOLO v7 Tiny para identificar los cubos y un proceso para identificar la
direccion de corte del cubo.

La forma mas convencional de entrenar un modelo YOLO, es conseguir iméagenes de
algiin medio para luego manualmente delimitar los objetos de interés, marcandolos con
un rectangulo y especificando la clase a la que pertenecen. Para este trabajo simplemente
se recurri6é a tomar capturas de pantalla de videos presentes en internet que muestran la
jugabilidad del entorno; de esta manera, se tomaron en cuenta videos donde la iluminacion,
efectos especiales, colores de cubos y de sables varian. En la figura 5.37 se puede observar
el proceso de etiquetado con el programa labellmg #; como se puede observar, sélo hay una
clase existente que es el cubo. Asi mismo, en al tabla 5.12 se puede ver un resumen de las
imagenes y cubos clasificados para el entrenamiento de YOLO.

labelimg /homej/serapf/catkin_ws/BeatsaberRL /try2/YOLO/yolov7/data/train/images/Screenshot from 2023-07-24 20-37-09.png [81/ 224] - o o

Box Labels
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difficult

Use default label

cube

File List

- =
/home/serapf/catkin_ws/BeatSaberRL/try:
/home/serapf/catkin_ws/BeatsaberRL/try:
/home/serapf/catkin_ws/BeatSaberRL/try:
/home/serapf/catkin_ws/BeatsaberRL/tryz
/home/serapf/catkin_ws/BeatsaberRL/tryz
/home/serapf/catkin_ws/BeatsaberRL/try:
/home/serapf/catkin ws/BeatSaberRL/trv:

Figura 5.37: Etiquetado de cubos para su entrenamiento en YOLO.

“https://github.com/HumanSignal/labelImg
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Tabla 5.12: Conjunto de datos para el entrenamiento de YOLO.

Conjunto de datos | Imagenes | Cubos
Entrenamiento 225 936
Validacion 35 172

115

Después de un entrenamiento de 300 épocas, se logré tener una precision del modelo

muy buena, ya que se obtuvo un valor de mAP mayor al 85 %, lo que indica que el modelo

encierra muy bien a los cubos en la imagen. En la figura 5.38 se pueden ver los resultados

de entrenamiento de YOLO.
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Figura 5.38: Estadisticas de precisiéon de YOLO.

Recall

200
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Con respecto a la deteccion del angulo de corte, se intenté que YOLO pudiera identificar

la orientacion del cubo especificando mas clases tales como: clase cubo 0, 45, 90, 135, 180,

225, 270, 315 y sin direccion; de esta manera serian 9 clases. No obstante, a la hora de

entrenar el modelo no podia converger ya que no podia identificar cubos y ni asignar un

angulo, por lo que se concluyé que YOLO no puede ser utilizado para clasificar un objeto

dependiendo de su orientacion.

Dando el inconveniente, se recurri6 a otros algoritmos de vision computacional para

identificar la orientacion. El proceso que se sigui6 para la identificacion del angulo de corte

se describe a continuacion:
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1. El cubo es debidamente delimitado por YOLO, se extrae de la imagen, se convierte
a una escala de grises y se lleva a cabo una binarizaciéon de la imagen, es decir,
convertirla a un conjunto de 1 y 0 tomando como criterio el valor de cada pixel y
un valor umbral; si el valor del pixel es mayor al valor de umbral mencionado, se

convierte en 1, si no, en 0.

2. La estructura del cubo es sumamente ventajosa, debido a que la direccion es marcada
con una area en blanco y es la mas grande del cubo; por lo tanto, se utiliza una
deteccion de contorno para identificar dicha area grande. Esto es un paso intermedio
que sirve para descartar cualquier otra impureza pequena que puede encontrarse en

el cubo, ya que solamente se toma en cuenta el contorno con mayor area.

3. Con el area identificada, se calcula el centro de la misma con respecto a toda la imagen
del cubo. El célculo de este punto es simplemente la suma de las coordenadas Xy Y
por separado y su division entre la cantidad de pixeles dentro del contorno. Esto se
puede ver expresado en la ecuacion 5.18, donde X, y Y, son el centro del contorno,
Tn V Yn son las coordenadas del n-ésimo pixel pertenecientes al contorno y N es la

cantidad de pixeles totales en el contorno.

1 & 1 &
X, = NZ:;%YC: szgyn (5.18)

4. Con el punto central de la flecha del cubo identificado, se utiliz6 el dngulo entre dos
vectores cos(f). Para identificar el angulo se trazan dos vectores, el primero es un
vector estatico (1,0) y el segundo es un vector que va desde el centro de la imagen
hasta el punto centro del contorno; entonces, dependiendo del angulo # expresado
en grados, se mapea a una clase en especifico. En la ecuaciéon 5.19 se aprecia una
expresion que mapea el dngulo a un indice que indica la clase de cubo identificado.

Esta clasificacion se puede observar en la figura 5.39.

Adicionalmente, si la magnitud del vector que va desde el centro de la imagen al
punto centro del contorno es muy pequena, quiere decir que se trata de un cubo

punto, es decir, sin direccién.
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i(0) - L4i5(e +180) + 5] %8 (5.19)

i =int( 0.0222"(6+180) +0.5)% 8

112.5° 67.5°

i=6->270°

i=7-=315°

1575 o 22.5°
N
i=0->0° 1
H . o
Distancia < 0.12 i=4-> 180
-= Punio
337.5°

157.5°

i=3->135°

i=2->90°

247.5° 2g2 5o

Figura 5.39: Diagrama para clasificacion de cubos.

Todo el proceso descrito con anterioridad se puede ver ilustrado en la figura 5.40.

Identificacién Calculo de Medida de
Binzarizacion de contorno ceniro de angulo con
mas grande ‘contomo respecto al

centro

Diraccitn de cubo
—_— o
270 grades

Dareccién de cubo
45 grados

Direccitn de cubo

—_—
Sin direccion (punta)

Figura 5.40: Pasos para identificar el angulo en diferentes tipos de cubo.



5.4. VISION COMPUTACIONAL USANDO YOLO 118

Proyeccion tridimensional

Con esto, ya se tiene un sistema de visiéon computacional capaz de identificar cubos
y de detectar la direccion de corte, no obstante, para terminar de implementar la vision
del agente se tiene que idear una forma de mapear los cubos detectados en la imagen
bidimensional a un espacio tridimensional. Para lograr lo anterior, se tomé en cuenta el
modelo de camara estenopeica (pinhole camera).

En la computacion grafica se utiliza el modelo de camara estenopeica para proyectar
puntos de un objeto tridimensional a una imagen bidimensional para poder mostrarla en
pantalla. En el trabajo [84] se muestra una expresion que modela dicha proyeccion, la cual
estéa estableciendo que la cdmara no muestra rotacion en ningtn eje. Se puede obtener la
expresion denotada en la ecuacion 5.21. Donde (u,v) son los puntos de la imagen, (X,Y,Z)
son los puntos tridimensionales y S es un factor de escala. La matriz A mostrada en la
ecuacion 5.20 se conoce como intrinseca, donde a y (8 son los factores de escala en la
imagen en el eje u y v respectivamente, (ug,vg) es el origen de coordenadas en la imagen

y v es la asimetria de los ejes en la imagen, por lo general este tltimo siempre es 0.

a vy U
A=10 B v, (5.20)
0 0 1
u X
slv]| =AY (5.21)
1 Z

De este modo, si se obtiene la matriz inversa intrinseca (A~!') podemos obtener un
modelo que exprese en términos de un punto bidimensional otro tridimensional, como se

muestra en la ecuacion 5.22 ,dado que v = 0.

(5.22)

N
I
e Qlw
—~
4
|
ot
(=)
S~—
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En este trabajo se utilizo6 como valores de pardametros los siguientes: a« = 0.9 ,4 = 0.7,
ug = 0.5y vg = 0.5.

Como se puede ver en la ecuacion 5.22 la profundidad, que es representada por el
eje Z, es igual al factor de escalamiento S; como consecuencia, el factor S representa la
profundidad que tiene el objeto en la imagen, por lo que se vuelve necesaria una forma de
calcular la profundidad de los cubos en la imagen del entorno.

Para hacer esta estimacion se aprovecha el hecho de que la posicion de la cAmara dentro
del juego es estatica y los cubos se aproximan a ella; de este modo, se toma en cuenta la
caja delimitadora del cubo detectado por YOLO, de ella se determina el lado mas largo vy,
en funciéon de ella, se hace un aproximado de qué tan lejos esta el cubo de la camara.

Con esta forma de identificacion de profundidad, con el modelo de cdmara estenopeica
y el modelo YOLO, se tuvo como resultado un sistema que permitiera proyectar los cubos
de la imagen producida por Beat Saber a cubos con posicion tridimensional y direcciéon de

corte. El resultado se puede observar en la figura 5.41.

p
n&gj&

-| ROSTime: (13320 | ROS Elepsed: [132.35 | well Time: 5666.53| Wall Elapsed: |

Figura 5.41: Sistema de vision computacional para identificaciéon de cubos.
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5.5. Evaluacion en entorno virtual

Con los agentes entrenados y una visiéon computacional desarrollada, es posible hacer
pruebas donde el robot virtual pueda desempenarse en una cancién de Beat Saber. Para
ello, se necesit6 hacer una conexion con el motor de juego real. En la arquitectura mostrada

en la figura 5.42 se aprecian los nuevos nodos para lograr dicha conexion.

,/ MOTOR DE JUEGO

Socket para
mapear
posiciones

posiciones
CONTROL de
SIMULACION

motores A S
Agenie de Controlador de - -

GAZEBO 7 Vision Process

Puenie ROS - Socket c# [/ computacional D

Plugin
limite de giros

prendizaje p
refuerzo

Velocity Controller
Al

BeatSaberRL

Image Tracker ‘

Imagen de
juego

Velocidades

marcadas por Cajas
Joystick estado de mnoth Paosicion y -

posiciones delimitadoras

direccion
velocidades T detectadas con

direccion de ! k /
enp | Mépeodecbasoy O N\ epm

{ mapping_cubes |

Deteccion de objetos
YOLO

Figura 5.42: Arquitectura interaccién robot simulado con Beat Saber.

A continuacion se brinda un breve resumen de cada nodo en la arquitectura.
send to game

Para entender el fin del nodo, se debe tener en cuenta que el lenguaje en el que esta
escrito Beat Saber es C#, el cual no tiene un soporte directo en ROS, por lo que se necesita
una comunicacion intermediaria.

Establecer esta comunicacion es la tarea principal de este nodo. Para lograrlo, primero
se inyectd codigo en el juego que permitiera conectarse a él mediante un socket conven-
cional de C# para poder manipular la posiciéon del sable. Con esto establecido, el nodo
send_to_game también activa un socket convencional de Python para conectarse al socket
de C#. Con la conexioén realizada, el mismo nodo se suscribe al topico de las posiciones
de las articulaciones del robot y, con base en eso, se envia la posicion y rotaciéon del sable

del robot al juego.
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tmage Tracker

La funciéon del nodo es simple, solamente extrae la imagen directamente del juego

basandose en el ID del proceso que tiene la ventana que lo renderiza.

YOLO

Recibe la imagen extraida por image Tracker y es procesada para obtener la posicion
de los cubos en la imagen y la direcciéon de corte. Este nodo no lleva a cabo la proyeccion

tridimensional de los cubos.

mapping cubes

Recibe la informacién de los cubos detectados por YOLO e implementa el modelo de
camara estenopeica para poder proyectarlos tridimensionalmente.

Con las modificaciones a la arquitectura, ya es posible realizar pruebas virtuales con
cada modelo entrenado. En la figura 5.43 se puede observar céomo el robot simulado inter-

actiia con el ambiente virtual.

Activities A% rviz v dic11 00553 ®

‘s Z:\home\serapf\.local\share\steam\steamapps\common\Beat Saber\Beat ... o Beat saber

Hola

¢ | GMoeGmern  [lselect  dofoasCamers oMeaswe L 2DPosefstimate  20NavGosl @ Pbisheont & = @
v Views
Type: Orbit(via) - || zero
world - (&)
W 45; 48,48 - Current V... Orbit (rviz)
30 Near Cl... 001
invert
Target ... <Fixed Frame>
Distance 0871073

Fieldo... 0785398
» Focal P... -0.15117;-0.097542...

save Remove | Rename
(o]
PRl | synchronization: OFf | ROSTime: 284.75 ROS Elapsed: 284.40 Wall Time: |1702277580.56 | wall Elapsed: |312.77

31fps

Figura 5.43: Interacciéon de robot simulado con Beat Saber.
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Entonces, las pruebas a realizar tienen en consideracion los siguientes aspectos:

122

» Dificultades: Cada modelo sera puesto a prueba para que juegue una canciéon en

una dificultad facil (sin direccion de corte de cubos) y también en una dificultad

dificil (con direccion de corte de cubos).

= Canciones y velocidad: Para las pruebas se seleccionaron ocho pistas musicales

diferentes. Cabe senalar que la seleccion de las canciones no fue aleatoria; de hecho,

esta se baso en la estadistica de notas por segundo de cada cancion, para que de esta

manera la dificultad de las canciones sea similar. Por lo tanto, el rango de valores de

cubos por segundo esté entre 2 y 3 cubos/s. En la tabla 5.13 se aprecian las canciones

a probar con sus debidas estadisticas. Ademés, la velocidad de todas las canciones

es un 30 % mas lenta con el fin de no estresar tanto al robot y que se le sea mas facil

jugar.
Tabla 5.13: Canciones seleccionadas para probar al robot.
Cancion Autor Duracién | Notas | Notas/s | Tempo (BMP)
Beat Saber Jaroslav Beck 1 min 50 seg | 228 2.06 166
$100 Bills Jaroslav Beck 2 min 21 seg | 377 2.66 210
Sinister Ako 3 min 40 seg | 521 2.37 120
Bug Rairiki Bear 2 min 51 seg | 454 2.65 196
ft. Hatsune Miku
Kairiki Bear,
Failure Girl Maretu 3 min 3 seg | 437 2.38 118
ft. Hatsune Miku
Escape Jaroslav Beck 2 min 41 seg | 368 2.28 175
Summer Haze
Firestarter Tanger 3 min 2 seg | 365 2.00 135
Into the Dream | Jaroslav Beck 3 min 14 seg | 395 2.03 183
Total 22 min 42 seg | 3145

Total (30 % lento)

29 min 30 seg
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= Condiciones de juego: Para hacer el juego lo mas simple posible, se activaron mo-
dificadores que eliminan otros aspectos de la dinamica, tales como minas y paredes,
que son obstéaculos que se deben esquivar. Ademés, se activa el modo inmortal, el
cual consiste en que el jugador no va a perder a pesar de que comenta muchos errores

en la cancion.

Con lo anterior propuesto, se podria llegar a interpretar que la cantidad de pruebas no
es suficiente para caracterizar a los modelos, ya que solo se usan 8 canciones; no obstante,
se debe tener en cuenta el tipo de muestra para caracterizar al robot.

Sobre el contexto de Beat Saber, puede haber dos perspectivas para interpretar la
muestra que determina la precision del robot. La primera consiste en tratar la cantidad de
cubos cortados en una sola cancién como una muestra, como consecuencia solo se tendrian
8 muestras por modelo y dificultad, lo cual se puede concluir que no es representativo.

Por otro lado, la segunda consiste en tomar en cuenta la cantidad de cubos cortados a
lo largo de todas las canciones, por lo tanto se tendrian 3145 muestras, lo cual se puede
considerar como representativo para la caracterizacion.

Ambas aproximaciones siguen tipos de muestreo diferentes. Si se toma como muestra
una cancion, se estaria aplicando un muestreo de tipo Poisson, la cual expresa la probabi-
lidad de ocurrencia de un evento n veces en un intervalo fijo de tiempo \. Por su parte, si
se toma como muestra la mera accioén de cortar los cubos sin considerar la concepciéon de
la cancion, se estaria siguiendo un muestreo de tipo Bernoulli, el cual tiene dos posibles
resultados: se cort6 o no se cortd. Bajo esta logica se tendrian las 3145 muestras para
determinar la probabilidad de corte.

En el ambito de aprendizaje por refuerzo profundo aplicado en brazos robéticos, es
comun seguir la aproximacion de Bernoulli, ya que cada muestra consiste en contestar si
el robot tuvo éxito o no al resolver una tarea, y con la iteracion de varias veces de la tarea
se llega a un porcentaje de precision confiable. Por ello, se sigui6 la estrategia de tratar a
cada corte de cubo como una muestra individual de tipo Bernoulli.

Dicho esto, en esta seccion solamente se hara énfasis en el porcentaje de cubos acertados.
El analisis del movimiento de cada motor y del sable se hace en el capitulo de resultados,

ya que se compara con los movimientos del robot real.
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Con todo lo anterior mencionado, a continuacién se muestra en la tabla 5.14 el desem-
penio del robot simulado a lo largo de las canciones en la dificultad facil y en la tabla 5.15

los resultados de la dificultad dificil.

Tabla 5.14: Desempeno simulado de modelos en dificultad facil.

Cancion Cubos | TD3 s DDPG DDPG+ PPO
HER HER
Beat Saber 228 166 163 132 170 52
$100 Bills 377 321 314 250 322 91
Sinister 521 412 423 321 397 228
Bug 454 363 394 318 362 212
Failure Girl 437 359 381 303 337 194
Escape 368 311 282 207 298 97
Firestarter 365 314 327 298 316 149
Into the Dream | 395 308 318 281 276 167
Total 3145 | 25564 | 2602 2110 2478 1190
% 100 | 81.20 | 82.73 | 67.09 78.79 | 37.83
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Tabla 5.15: Desempeno simulado de modelos en dificultad dificil.

Canciéon Cubos | TD3 b DDPG DDPG PPO
HER HER

Beat Saber 228 95 59 47 52 15
$100 Bills 377 123 112 118 112 21
Sinister 521 249 220 197 202 112
Bug 454 205 186 175 182 101
Failure Girl 437 159 176 149 168 86
Escape 368 110 103 103 110 38
Firestarter 365 200 185 168 175 69
Into the Dream | 395 171 173 215 170 84
Total 3145 | 1272 | 1214 1172 1171 526

% 100 | 40.44 | 38.60 | 37.26 37.23 16.72

En la experimentacion virtual se observd que los modelos con mejores resultados son
los de tipo off-policy, en especial los modelos TD3+HER y DDPG+HER. En la dificultad
facil, estos se caracterizaron por mantener un movimiento inteligente para cortar los cubos,
es decir, mantenian la punta del sable en el centro a la espera de los cubos, para que asi
pudieran alcanzarlos con movimientos éagiles.

Por otra parte, el algoritmo on-policy PPO no pudo lograr un corte eficiente de cubos
en la dificultad facil, principalmente porque casi no movia al robot o lo hacfa de manera
lenta. Esto puede deberse a que el algoritmo esté planeado para que la politica no tenga
actualizaciones tan grandes, por lo que dificulta el proceso de exploraciéon y se conforma
con recompensas obtenidas por la distancia de los cubos més que por golpearlos. En
otras palabras, el algoritmo PPO no muestra mucha generalizacion, ya que se le dificulta
adaptarse a un ambiente que se comporta ligeramente diferente al que fue entrenado.

Con la experimentacion de la dificultad dificil no se alcanzaron resultados eficientes.
En todos los modelos se observé una baja en la destreza del movimiento del robot; en
otras palabras, el robot mostraba mas duda para alcanzar los cubos y no golpeaba en

la direccion correcta. Esto es un comportamiento esperado, ya que en el entrenamiento
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los modelos tampoco pudieron lograr cortar en la direcciéon correcta de manera eficiente.
Ademas, el algoritmo para detectar el angulo de corte no era perfecto, podia tener ruido
que ocasionaba que marcara un dngulo errado, haciendo que el agente tuviera problemas
para saber a qué direccioén cortar.

Con lo analizado, se decidi6 que los modelos que seran probados en un ambiente real
son DDPG+HER, TD3+HER y PPO. Se descartan a DDPG y TD3, ya que mostraron
menos desempeno que sus variantes con HER, en especial en la dificultad facil. Por su
parte, PPO se pone en practica para observar como un algoritmo on-policy se comporta
en un ambiente real.

Es importante senalar que los porcentajes mostrados en el entrenamiento paralelo son
similares a los obtenidos en esta experimentacion, a excepciéon de PPO, lo que demuestra
que el entrenamiento representa bien a la dindmica de Beat Saber. Esto, a pesar de que hay
una diferencia en la naturaleza del movimiento de los cubos, es decir, en la simulacién se
tiene que cuando los cubos aparecen enfrente del brazo robdético, estos se aproximan a €l a
una velocidad lineal y moviéndose a lo largo del eje x en linea recta, o en otras palabras, se
mueven siguiendo una perspectiva ortogonal; de manera contraria en la evaluacion, debido
a la naturaleza del sistema de vision computacional propuesto en este trabajo, los cubos
se mueven siguiendo una perspectiva radial; o sea, los cubos aparecen con respecto a un
punto foco y de alli se van aproximando a lo largo de una recta con componentes x, y, z y
a una velocidad no lineal.

Lo anterior descrito expresa que el robot no solo aprendi6é a poner el sable en un punto
especifico para que este sea cortado cuando pase, sino que también aprendi6é a reducir la
distancia del sable con el cubo, despreciando que este no solo se esté moviendo a través del
eje x. Esto demuestra una buena generalizacion del agente a diversos tipos de movimientos

de los cubos.



Capitulo 6

Resultados y analisis

En esta seccion se pondran a prueba los modelos resultantes del entrenamiento virtual
con la deteccion de objetos, teniendo al robot real y al set de realidad virtual HTC. Para
fines de simplificacién de pruebas, se pondran a prueba los algoritmos de DDPG+HER,
TD3+HER y PPO. Ademas, se hard una comparaciéon con el rendimiento humano, bajo

condiciones similares al robot.

6.1. Evaluacion en entorno fisico

6.1.1. Montado de entorno fisico

Antes de comenzar el anélisis del desempenio de los modelos, es fundamental describir
las caracteristicas y preparacion del entorno fisico para que el robot sea capaz de sostener
el mando del HT'C vive e interactuar con el ambiente virtual de Beat Saber.

Para que MyCobot pueda moverse con seguridad y levantar el control de HT'C Vive, se
imprimieron y ensamblaron las piezas mostradas en la figura 6.1. La pieza en la ilustraciéon
6.1a se descargd de un modelo en internet!, la cual es una base que tiene la tarea de sostener
a MyCobot con la ayuda de una pinza de presion que aprieta la parte sobresaliente con
alguna superficie, en este caso una mesa. La segunda pieza mostrada en 6.1b también

fue conseguida en internet? y modificada con el objetivo de adaptarla a la estructura de

'https://wuw.thingiverse.com/thing: 4725036
Zhttps://cults3d.com/en/3d-model/game/vive-wand-full-body-tracking
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MyCobot y a su vez de que pese lo menos posible; de esta manera se logréo que la pieza
pesara un aproximado de 30 gramos. Que teniendo en cuenta el peso del control HTC
Vive, se tendria un total de 230 gramos aproximadamente, lo cual todavia no sobrepasa

la carga maxima del brazo.

a) Base para MyCobot 280 jn

a) Soporte MyCobot 280Jn
para control HTC Vive

Figura 6.1: Piezas integradas a MyCobot para la interaccion fisica.

La tarjeta JetsonNano puede ejecutar los modelos entrenados llevando su capacidad casi
al 70 % de RAM y 80 % de CPU y logrando la velocidad de respuesta de aproximadamente
20 Hz. A pesar de ello, el sistema embebido ya no tendria capacidad para ejecutar YOLO
para alcanzar la deteccion en tiempo real. Por ello, se decidié dividir la carga de trabajo
con otra computadora. De esta manera, MyCobot 280jn estaria ejecutando todo el control
del robot y la inteligencia artificial, y por su parte, la segunda computadora se encargaria
del funcionamiento de HTC Vive, la ejecucion de Beat Saber y la deteccion de cubos con
YOLO. La comunicacién entre la computadora y MyCobot se lleva acabo mediante un
cable Ethernet UTC 5, logrando un tiempo de respuesta de 1.5 ms. En este medio se
transmite la informaciéon detectada por YOLO y el estado del juego. En la figura 6.2 se

muestra toda la arquitectura logica para la interaccion fisica.
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Figura 6.2: Arquitectura para la interaccion robot-HTC Vive.
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En la tabla 6.1 se muestran las caracteristicas de hardware de la segunda computadora.

Con ello, Beat Saber se ejecuta adecuadamente y YOLO da un aproximado de 80 FPS.

Tabla 6.1: Especificaciones de hardware para PC BEAT SABER / YOLO.

Componente Descripcion
GPU NVIDIA Quadro RTX 4000, 16GB GDDR6
CPU Intel Core i7-9700 4.70GHz, Quad-Core
RAM 2 x 8GB DDR4, 3200MHz
Tarjeta Madre Dell Precision 3630

Para tener una mejor caracterizacion de la posicion de cada componente del HTC Vive,

en la figura 6.3 se muestran las distancias de los componentes con respecto al robot; es

decir, la distancia de las estaciones base con su grado de rotacion y la distancia del caso de

realidad virtual. También en la figura 6.4 se muestra la altura de cada una de las estaciones

y la altura de las mesas donde estaban montadas. Por ultimo, en la imagen 6.5 se muestra

la altura de la mesa donde estaba instalado MyCobot, o en otras palabras, la altura del

brazo roboético con respecto al suelo.
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Camara A Camara B

Figura 6.4: Altura de las estaciones base HTC Vive.
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Figura 6.5: Altura de la mesa del robot.

En la figura 6.6 se aprecian todo los elementos montados y al robot ya jugando un
nivel del entorno virtual Beat Saber. Con toda la caracterizacion del entorno, las pruebas

realizadas para medir el rendimiento del robot se presentan en la siguiente seccion.
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Figura 6.6: Entorno fisico montado y MyCobot jugando Beat Saber.

6.1.2. Meétricas de desempeno fisico

Las pruebas a realizar en el entorno fisico son las mismas que se hicieron en el entorno
simulado, es decir, se van a poner a prueba las 8 canciones propuestas que dan un total
de 3145 cubos a cortar, esto con una realentizacion del 30 %. No obstante, se excluyeron
los modelos TD3 y DDPG, ya que sus variantes con HER mostraron mejor rendimiento
en simulacion. Los resultados de las pruebas se encuentran expresados en las tablas 6.2 y

6.3 para las dificultades facil y dificil respectivamente.
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Tabla 6.2: Desempeno real de los modelos en modo fécil.

Cancion Cubos D3+ | DDPGH PPO
HER HER

Beat Saber 228 130 141 97
$100 Bills 377 248 296 181
Sinister 521 372 387 284
Bug 454 331 346 277
Failure Girl 437 325 319 253
Escape 368 265 282 162
Firestarter 365 281 293 186
Into the Dream 395 279 275 197
Total 3145 2231 2339 1637
% 100 70.93 74.37 52.05

Tabla 6.3: Desempeno real de los modelos en modo dificil.

Cancion Cubos D3+ | DDPGH PPO
HER HER

Beat Saber 228 33 56 10
$100 Bills 377 88 101 15
Sinister 521 195 180 97
Bug 454 153 160 84
Failure Girl 437 120 141 70
Escape 368 103 120 31
Firestarter 365 130 123 62
Into the Dream 395 153 160 92
Total 3145 975 1041 421

% 100 31.00 33.10 13.38

133



6.1. EVALUACION EN ENTORNO FISICO 134

Con respecto a la dificultad facil y los algoritmos on-policy TD3 y DDPG se obtu-
vieron resultados destacables, mostrando un resultado de 70.93% y 74.37 % de precision
respectivamente. Si se comparan los porcentajes con los de la simulacion, se puede notar
que bajaron, en especial el algoritmo TD3, ya que bajo casi un 12 % de precision.

Estas diferencias en la precision pueden darse por diferentes factores, ya sea por la
posicion de la camara dentro del juego (determinada por la posicion del casco de HTC
Vive), la calibracion del centro del ambiente virtual, la posicion real del robot con respecto
a las estaciones HTC Vive, la calibracion de la camara estenopeica. No obstante, la razén
més relevante es por el ruido que puede haber en el movimiento del robot real, haciendo
que el robot tenga comportamientos no esperados, tales como el moverse més lento, o mas
rapido de lo debido, haciendo que la precision baje. A todos los factores mencionados con
anterioridad se pueden denominar como brecha de la realidad, ya que son variables que
aparecen por la misma complejidad de tratar con componentes reales.

Sobre la dificultad dificil, ambos modelos presentaron los mismos problemas de movi-
mientos presentes en la simulaciéon y la reduccion de porcentaje provocada por la brecha
de la realidad; estos dos factores ocasionaron que se obtuviera un porcentaje de 31 % para
TD3 y 33.10 % para DDPG, no obstante, siguen siendo coherentes con las capacidades del
agente mostradas en el entrenamiento y simulacion.

Con estos dos experimentos se puede decir que el modelo DDPG se comporté mejor que
TD3 en el entorno real. Mientras que en el simulado TD3 se comporta mejor que DDPG.

En el caso del modelo PPO, mostré un comportamiento no esperado. Se observo que se
obtuvo un mejor rendimiento en ambas dificultades con respecto a la simulacion, pasando
de tener un 37.53 % a un 52.05 %. La mejora se debe a que el agente movia al robot con més
frecuencia y velocidad que en la simulacion. Esto refuerza la idea de que el algoritmo PPO
al no hacer actualizaciones grandes en su politica, tiene un movimiento muy limitado, pero
cuando se agrega el ruido de la realidad, el modelo tiende a explorar mas para conseguir

mej Or recompensa.
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Ya con los resultados analizados de cada modelo, se puede hacer una comparacion
de los movimientos ejecutados por los motores tanto en simulacién como en el entorno
fisico, esto con el fin de determinar si la transferencia de la politica a la realidad fue
eficiente y coherente con lo dado en la simulacién. Para lograr lo anterior, cuando se
estaban reproduciendo las canciones, se grab6 la posicion en radianes de cada motor y la
posicion en coordenadas en (x,y, z) del punto final del sable generado en ROS a lo largo del
tiempo. Los resultados se pueden observar en las 5 figuras que se muestran a continuacion.

En cada figura se caracteriza el movimiento del robot; entonces, para poder tener
un analisis, se tomaron fragmentos de canciones de aproximadamente 15 segundos para
observar el movimiento de los modelos. Por cada figura, las dos primeras graficas muestran
el valor de los angulos de cada motor tanto simulados como en real. Las tres siguientes
graficas muestran las componentes x (rojo), y (verde) y z (azul) del punto final del sable;

la linea solida representa el valor de la ejecucion real y la punteada en la simulacion.
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Figura 6.7: Movimiento simulado y real con modelo TD3+HER en dificultad fécil.
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Figura 6.8: Movimiento simulado y real con modelo TD3+HER en dificultad Dificil.
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Figura 6.9: Movimiento simulado y real con modelo DDPG-+HER en dificultad facil.
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Figura 6.10: Movimiento simulado y real con modelo DDPG+HER en dificultad dificil.
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Figura 6.11: Movimiento simulado y real con modelo PPO en dificultad facil.
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Figura 6.12: Movimiento simulado y real con modelo PPO en dificultad dificil.
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El contenido de las gréaficas complementa los resultados vistos en el porcentaje de
precision, esto al observar comportamientos interesantes que sirven para caracterizar mejor

a los modelos. A continuacién se brinda un analisis de los aspectos més destacables.

= Generalizacion del problema: Si se compara el movimiento de los motores en
cada caso, se aprecia que no siguen una cinematica similar, con lo que se podria
deducir que el agente no estd cumpliendo con la tarea. A pesar de ello, si se toma en
cuenta la posicion del sable, se puede ver una gran correlacion simulacion-realidad en
la mayor parte del tiempo, en especial en los ejes y y z, correspondientes al ancho y
altura respectivamente. Esto refleja lo aprendido por el robot, lo cual consiste en que
el agente es capaz de cortar los mismos cubos siguiendo estrategias diferentes, o sea,
diferentes configuraciones de los motores. Se podria decir que esta es una ventaja de

haber utilizado cineméatica directa.

Entonces, lo anterior expresa una buena generalizacion de los modelos cuando se
encuentran en diferentes posiciones; no obstante, PPO es la excepciéon que se analiza

mas adelante.

= Movimiento de la punta del sable: De las tres dimensiones de movimiento, el eje
x es el que menos guarda correlacion simulacidon-realidad. Esto es logico, ya que el eje
x corresponde a la profundidad, ya que no importa mucho si el cubo se corta un poco
antes o después cuando ya esta en el alcance del robot. En cambio, la correlacion en
los ejes y v z son fundamentales, ya que definen por donde va a pasar el cubo, es por

eso que el robot aprendié a aproximarlos bien.

= Movimiento en la dificultad dificil: A pesar de que el robot no logré destacar
en la dificultad dificil, la correlacion simulacion-realidad sigue siendo alta, indicando
que aprendi6é algo en concreto pero no lo 6ptimo para cortar con precision. Esto
refuerza la idea de que el problema puede estar en el planteamiento de las funciones

de recompensa que indican como es que aprende el robot.
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= Soporte a perturbaciones: El robot, cuando ya tenia un tiempo considerable
jugando, comenzaba a presentar una perturbacion que hacia que se detuviera por
aproximadamente 2 segundos y después volviera a la normalidad. Esto quiere decir
que el robot podia recuperarse de un suceso inesperado. Este comportamiento se
ve ilustrado en la figura 6.9 donde se aprecia como entre los segundos 172 y 174 el
robot dejo de moverse en la realidad, aun asi después de la interrupcién pudo seguir

jugando con normalidad. Esto agrega mas valor a la generalizacion del agente.

= Comportamiento de PPO: Como ya se ha mencionado, el comportamiento de
PPO fue irregular en la comparacion simulacién-realidad. Si se analizan las figuras
6.12 y 6.12 se puede ver que los motores simuladores casi no presentan movimiento,
mientras que en los reales se presenta una cinematica més activa. Esto da como
resultado que la correlacion de la posicion del sable no sea tan alta como en DDPG

y TD3.
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6.1.3. Comparacion Humano - robot

Para tener un punto de comparaciéon de un factor humano, se midi6 el desempeno de
personas al jugar Beat Saber. Lo ideal es que las personas realizaran todas las canciones
en ambas dificultades como lo realiz6 cada modelo, no obstante, por cuestiones de tiempo
de disponibilidad de cada persona, no podia lograr hacer la prueba, ya que significaba que
cada persona jugara casi una hora sin parar. Por ello, la prueba se redujo a una canciéon
que sea representativa de todas las canciones consideradas.

La cancién seleccionada para la prueba fue Sinister, ya que es la cancién que mas cubos
pose, su duraciéon es la mayor, su precision es cercana a la media de cada modelo y sus
cubos por segundo (2.37) también se acerca a la media de todas las canciones (2.30).

La muestra para hacer la estadistica consistio en 12 individuos entre los 19 y 29 afios,
los cuales jugaron la cancién propuesta, tanto en sus dificultades facil y dificil. Ademaés de
jugar en condiciones parecidas a las que fue sometido el robot, en la figura 6.13 se aprecia
un agente humano jugando la canciéon. Cabe mencionar que los sujetos de prueba no tenian
experiencia previa con Beat Saber, solamente lo conocian. Con lo anterior mencionado, en
la tabla 6.4 se encuentran expresados los resultados de este experimento que caracterizan

al desempeno humano.

Figura 6.13: Agente humano interactuando con el entorno de realidad virtual.
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Tabla 6.4: Desempeno promedio de agentes humanos.

Promedio
Total Varianza Precisiéon
. de Cubos
Dificultad de de muestra
golpeados
cubos s %
T
Facil 461 18.31 88.29
521
Dificil 362 27.23 70.05

Para poder caracterizar los modelos con esta cancién, cada uno jugé la cancién cuatro
veces en ambas dificultades para tener una precision mas representativa en esta cancion.
Los resultados se pueden ver en las tablas 6.5, 6.6 y 6.7. Ademaés, se proporciona una
comparacion con el porcentaje humano, de tal manera que se expresa en porcentaje qué

tanto se acercaron los modelos al desempenio humano.

Tabla 6.5: Desempeno de TD3+HER en Sinister y comparaciéon con humano.

Promedio
Total Varianza Precision
) de Cubos Relacion
Dificultad de de muestra
golpeados Robot/Humano
cubos s %
X
Facil 370.6 5.98 71.01 80.04
521
Dificil 173.4 8.01 33.28 47.50

Tabla 6.6: Desempeno de DDPG+HER en Sinister y comparacién con humano.

Promedio
Total Varianza Precision
) de Cubos Relacion
Dificultad de de muestra
golpeados Robot/Humano
cubos S %
X
Facil 385.8 6.14 73.89 83.69
521
Dificil 176.6 6.69 33.38 47.65
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Tabla 6.7: Desempeno de PPO en Sinister y comparacién con humano.

Promedio
Total Varianza Precision
) de Cubos Relacion
Dificultad de de muestra
golpeados Robot /Humano
cubos s %
T
Facil 279.4 7.73 53.62 60.73
521
Dificil 102.3 9.65 19.57 27.79

Con los resultados se pudo observar que DDPG-+HER fue el modelo que més se apro-
xim6 al desempeno humano, con una relaciéon robot/humano de 83.69 % en la dificultad
facil y un 47.65 % en dificil.

Por otra parte, el que peor se aproxim6 fue PPO con una relacion de 60.73 % en facil

y 27.79 % en dificil.



Capitulo 7

Conclusiones y trabajo futuro

En este trabajo se desarrolld con éxito un agente de aprendizaje por refuerzo profundo
con visién computacional capaz de controlar a un brazo robético de pequena escala como
lo es MyCobot 280jn para que interactuara con el entorno virtual Beat Saber por medio
de la interfaz HTC Vive y pudiera alcanzar hasta cierto punto la destreza humana. Cabe
resaltar que la vision computacional se llevd a cabo con el modelo YOLO V7.

Se pusieron a prueba los algoritmos PPO, DDPG, TD3 estos dos tltimos con una
variante de buffer de repeticion de experiencia tipo HER. Con estos algoritmos se observo
que DDPG+HER tuvo mejores resultados al ejecutar 8 canciones a 70 % de velocidad
en Beat Saber, obteniendo una precision del 74.37 % en una dificultad facil (cubos sin
direccion) y en dificil (cubos con direccion) un 33.10 %, més adelante se ahonda en este
ultimo porcentaje. Ademas, fue capaz de alcanzar un 83.69 % de la capacidad humana en
una de las 8 canciones antes mencionadas en la dificultad facil, mientras que en la dificil
se pudo alcanzar un 47.65 % de la capacidad en esa misma cancion.

Los resultados de los modelos desde el entrenamiento, la evaluacion en simulacion, la
evaluacion en entorno fisico y la comparacion con el desempeno humano se muestran en
la tabla 7.1. Con estos datos se puede observar que el segundo mejor fue TD3 y el de
peor desempeno fue PPO. Con los resultados, también se puede determinar que TD3 no

se adapto bien al salto de la simulacion a lo fisico.
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Tabla 7.1: Resumen de precision de cubos a lo largo del trabajo.

Facil
Precision Precision Precision Comparacion
Modelo Entrenamiento | Evaluaciéon | Evaluacion | Robot/Humano %
% Virtual % Fisica % (1 cancion)

DDPG-+HER 63.56 78.79 74.37 83.69

TD3-+HER 71.65 82.73 70.93 80.04

PPO 71.83 37.83 52.05 60.73
Dificil

DDPG+HER 28.88 37.23 33.10 47.65

TD3-+HER 34.86 38.60 31.00 47.50

PPO 2791 16.72 13.38 27.79

Con los resultados, se puede determinar que TD3 no se adaptoé del todo bien al salto
de la simulacion a lo fisico. A pesar de mostrar una velocidad considerable, la precision
al cortar los cubos disminuy6. En el caso de PPO, a pesar de haber tenido un buen
entrenamiento, no presenté un desempeno destacable en las siguientes fases debido a que
no se adapto a las diferencias que habian con respecto al entrenamiento, lo que resultaba
que el modelo no moviera casi al robot. En resumen, no tuvo una buena generalizacion del
ambiente y no posee una buena velocidad de respuesta rapida.

Sobre el uso del algoritmo HER, se observoé que no disminuye considerablemente el
tiempo de entrenamiento, pero si mejora un poco la precision y estabilidad de los modelos
bajo el contexto del trabajo.

También se logroé desarrollar un sistema de entrenamiento paralelo de robots sobre la
plataforma ROS, que permite desempenar entrenamientos més rapidos y estables. Este
funciona gracias a la creacion de canales de topicos, nodos, suscriptores y publicadores que

aislan el funcionamiento de un robot con otro.
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Con respecto a la dificultad dificil, se observa que desde el entrenamiento los modelos
tenfan problemas con cortar los cubos en la direccion correcta, lo que quiere decir que en
el entrenamiento falté algtn factor que incitara mas al agente a cortar los cubos correc-
tamente. Por ello, el trabajo futuro estaria centrado en encontrar mas estrategias para
mejorar el porcentaje de precision de los modelos tanto en facil como en dificil. Por lo

tanto, a continuacion se brindan algunos aspectos que se pueden llegar a mejorar.

» Sistema de recompensas: Una mejora directa es la creaciéon de criterios de recom-
pensas adecuados. En este trabajo se propusieron 4 sistemas de recompensas que
lograron que el agente pudiera golpear los cubos con el sable, pero no cortarlos en la
direccion correcta. Una estrategia que pudiera funcionar para mejorar la precision es
que se recompense al agente si corta al cubo de lado, para asi evitar que solamente
ponga el sable enfrente del cubo y esperar a que llegue. De esta manera se podria

mejorar la sincronia sable-cubo y como consecuencia la precision de corte.

» Sintonia fina (fine-tunning): Una estrategia para superar los efectos negativos de
la transferencia de simulacién o fisico, es la sintonia fina, la cual consiste en someter al
agente a un breve entrenamiento con el robot real, para que asi pueda acostumbrarse

a los cambios y ruidos generados por la brecha de realidad.

= El uso del API: La velocidad de reacciéon también puede mejorar el rendimiento
de los modelos. La respuesta de 20 Hz de la inteligencia artificial dio lo necesario
para los resultados conseguidos. No obstante, si se intenta aumentar la frecuencia,
pueden llegar a surgir inconvenientes debido al uso de la API. Con respecto a esto,
pueden surgir dos problemas principales: 1) El primero consiste en que el envio
de comandos a los motores del robot con la API de pymycobot es muy lento en
comparacion de otros métodos. Por ejemplo, para enviar un comando a los motores
con la API puede llegar a tardar hasta 0.025 segundos, mientras que otras formas de
comunicacion consiguen 0.01 segundos facilmente. 2) El segundo problema es que,
a frecuencias altas, la lectura de los encoders de los motores puede llegar a fallar,
haciendo imposible la retroalimentacion del estado del robot. Por estos dilemas es

que se debe proponer una forma méas rapida de comunicacién con los motores.
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Como se mencioné en el planteamiento del problema del trabajo, se propusieron dos
paradigmas de vision computacional para procesar los estados del ambiente. En el trabajo
se desarrollo la solucion por deteccion de objetos con YOLO v7 y usando una politica
de perceptréon multi-capa; no obstante, la soluciéon de utilizar solamente la red neuronal
convolucional como politica sigue disponible para su desarrollo. Para lograr el uso de la
red, se deben considerar tres aspectos fundamentales: el primero es crear o conseguir un
ambiente que simule lo mas cercano la imagen producida por Beat Saber para poder
implementar la simulacion acelerada. El segundo aspecto es disponer de un hardware
potente para poder llevar a cabo el largo entrenamiento que requieren este tipo de redes.
El tercero es crear una representacion que exprese bien el estado del robot que pueda ser
concatenada a la red convolucional.

De crear una politica exitosa con esta estrategia, se podrian optimizar recursos. Por
ejemplo, ya no se necesitaria la segunda computadora que procesa YOLO, ya que la imagen
pasaria directamente a la JetsonNano para ser procesada por la red neuronal convolucional.

Todo el codigo del proyecto se encuentra subido a GitHub!. Aun asi, en este trabajo se
incluye en el apéndice A, el codigo del ambiente con el fin de demostrar los componentes

del aprendizaje por refuerzo profundo.

'https://github.com/AlexisAguileraValderrama/BeatSaber_robot/tree/master
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Apéndice A

Codigo

from collections import OrderedDict

from typing import Any, Dict, Optional, Tuple, Union
import numpy as np

from gymnasium import Env, spaces

from gymnasium.envs.registration import EnvSpec

from stable_baselines3.common.type_aliases import GymStepReturn

import rospy

from std_msgs.msg import Intl6MultiArray, Float32MultiArray

from sensor_msgs.msg import JointState

from geometry_msgs.msg import PoseArray

from image_tracker.msg import CubeArray_msg

import time

import math

from threading import Thread
import datetime

from numpy.linalg import norm

import pickle

class BeatSaberEnvMulti(Env) :

spec = EnvSpec("BeatSaberEnvMulti-v0", "no-entry-point")
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state: np.ndarray

def status_publisher_function(self):

while not self.detener:

msg_ia_status = Int16MultiArray()
msg_ia_status.data = [self.ia_status]

self.pub_ia_status.publish(msg_ia_status)

time.sleep(0.005)

def recieve_info(self,data):
if self.in_step == False:

self.cube_info = data

def recieve_controller_info(self,data):
if self.in_step == False:

self.controller_info = data

def recieve_light_points(self,data):
if self.in_step == False:
self.origin_point = data.poses[0]
self.end_point = data.poses[1]
self .delta_vector = data.poses[2]

def recieve_robot_joint_state(self,data):

if self.in_step == False:
self.robot_joint_state = data

self.joint_seq = self.joint_seq + 1

def __init__(
self,

num_cubes = 4,

multi_num = None,
continous_space = True,

arrows = True

init__()

self .num_cubes = num_cubes

super () .

self .multi_num = multi_num

self.continous_space = continous_space

self.detener = False

self.arrows = arrows
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116

if arrows:

self .num_caract

self.hit_reward

Il
)}

self.cutted_reward = 7
self.failed_reward = -0.1

else:

self .num_caract = 3

self.hit_reward = 7

self.cutted_reward

self.failed_reward

self.

self.
self.

self.
self.
self.

self.

self.

self.

self.

self.

self.

self.

self.
self.

self.

self.

self.

self.

self.

self.

self.

]
~

-0.4

Il
—

accel_time

0

step_count_total

step_count

Il
o

correct_count = 1
correct_cut_count = 0

failed_count = 0O

in_step = False
total_reward = O

last_reward = O

cube_info = None

origin_point = None
end_point = None

delta_vector = None

robot_joint_state = None

joint_seq = O

focused_cube = None

(]

discarded_cubes = []

neuron_cubes

discard_capacity = 30

controller_info = None

I
o

ia_status

I
o

last_time
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117 self.reward_dist = 0

118 self.reward_sim = O

119 self.reward_dist2d = O

120 self .reward_green = 0

121 self.reward_red = 0

122 self.reward_blue = 0

123 self .reward_sim_neg = 0

124

125 self.ratio = 1

126

127 self.val_range_dist = (0,1)

128 self.function_dist = lambda x : 0.55 - x

129

130 self.val_range_dist_2d = (0,1)

131 self.function_dist_2d = lambda x : 0.2 - x

132

133 self.val_range_angle = (0,1)

134 self.function_angle = lambda x : 1.5%x

135

136 self.pub_action = rospy.Publisher('IA_actions_'

137 +str(multi_num),Int16MultiArray,
138 queue_size=10)

139 self .pub_ia_status = rospy.Publisher("IA_status_"+

140 str(multi_num),

141 Int16MultiArray, queue_size=10)
142

143 rospy.Subscriber("/cubes_info_"+str(multi_num),

144 CubeArray_msg, self.recieve_info)

145 rospy.Subscriber("/mycobot_jointstates_"+str(multi_num),

146 JointState, self.recieve_robot_joint_state)
147 rospy.Subscriber("/light_points_"+str(multi_num),

148 PoseArray, self.recieve_light_points)

149 rospy.Subscriber("/velocity_controller_"+str(multi_num),

150 Float32MultiArray, self.recieve_controller_info)
151

152 self.status_thread = Thread(target=self.status_publisher_function)
153 self.status_thread.start()

154

155 print("Getting light points nodes")

156 while self.origin_point is None:

157 time.sleep(0.2)

158

159 print("Waiting game controller info")

160 while self.controller_info is None:
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print ("ESperando")
time.sleep(0.2)

print("Waiting for robot joint state node")
while self.robot_joint_state is None:
time.sleep(0.2)

print("Waiting for cubes info node")
while self.cube_info is Nomne:

time.sleep(0.2)

#Actions
if continous_space:
self.action_space = spaces.Box(low=-1, high=1,
shape=(6,), dtype=np.float32)
else:

self.action_space = spaces.MultiDiscrete([3,3,3,3,3,3])

self.observation_space = spaces.Dict(

{

"observation": spaces.Box(
low=-5,
high=5,
shape=(18 + (self.num_cubes) * self.num_caract,), # z y z
dtype=np.float32,

)s

"achieved_goal": spaces.Box(
low=-5,
high=5,
shape=(7,),
dtype=np.float32,

),

"desired_goal": spaces.Box(
low=-5,
high=5,
shape=(7,),
dtype=np.float32,

),

}

def seed(self, seed: int) -> None:

self.obs_space.seed(seed)
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def get_value_reward(self,x,function, val_range):

def

if x <= val_range[0]:

return function(val_range[0])

if x >= val_range[1]:

return function(val_range[1])

return function(x)

_get_obs(self) -> Dict[str, Union[float, np.ndarray]l]:

self.desired_goal =

median_x =

median_y =

median_z

self.achieved_goal =

[-0.4,0.0,0.3, 0,0,0, O

+ self.origin_point.position.x
+ self.origin_point.position.y
+ self.origin_point.position.z
[median_x,

median_y,

median_z,

]

3*(self.end_point.position.z - self.origin_point.position.z)/4.

self.delta_vector.position.x,
self.delta_vector.position.y,

self.delta_vector.position.z,

0]

if self.focused_cube is not None:

self.desired_goal =
self
self
self
self
self
1]

.focused_cube.
.focused_cube.
.focused_cube.
.focused_cube.

.focused_cube.

self.achieved_goal = [median_x,

median_y,

median_z,

self.
self.
self.

delta_vector.
delta_vector.

delta_vector.

[self.focused_cube.pose.position.x,

pose.position.y,
pose.position.z,
cut_vector.x,
cut_vector.y,

cut_vector.z,

position.x,
position.y,

position.z,
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3*(self.end_point.position.x - self.origin_point.position.x)/4.0 \

3*(self.end_point.position.y - self.origin_point.position.y)/4.0 \

0\
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self.focused_cube.status]

info_cubes = [[cu.pose.position.x,
cu.pose.position.y,
cu.pose.position.z,
cu.cut_vector.x,
cu.cut_vector.y,
cu.cut_vector.z,

cu.status] for cu in self.neuron_cubes]

concat=[]
for i in range(self.num_cubes):
if i < len(info_cubes):
concat.extend(info_cubes[i] [:self .num_caract]) ##### quitar arrow
CILEES

concat.extend([0,0,0 ,0,0,0 ,0] [:self.num_caract]) #####quitar arrow

observation = np.concatenate((np.array([x for x in \
self .robot_joint_state.velocityl),
np.array(self.robot_joint_state.position),
np.array([x for x in self.controller_info.datal]),
np.array(self.desired_goall[:self.num_caract]),
np.array(concat [self.num_caract:])), axis=None)

return OrderedDict(

L
("observation", observation),
("achieved_goal" ,np.array(self.achieved_goal)),
("desired_goal", np.array(self.desired_goal)),
]
)

def reset(

self, *, seed: Optional[int] = None, options: Optional[Dict] = None

) -> Tuple[Dict[str, Union[float, np.ndarray]], Dict]:

self.in_step = True

if seed is not None:

self.obs_space.seed(seed)

self.step_count = O

self.focused_cube_id = -1

self.focused_cube = None
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332

333

334

335

336
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338

def

obs =

self._get_obs()

self.in_step = False

if self.accel_time > 1.5:

return obs, {}

else:

return obs

step(self, action) -> GymStepReturn:

current_time = datetime.datetime.now()

if self.last_time ==

self.last_time = current_time

delta_time = (current_time - self.last_time).microseconds/1000000

self.ia_status = 1

self.in_step = True

if self.continous_space:

discrete_actions = np.round(action,0).astype(int)

else:

discrete_actions = action - [1,1,1,1,1,1]

message = Int16MultiArray()

message.data = discrete_actions

self .pub_action.publish(message)

self.focused_cube = None

self.neuron_cubes = []

anomaly = 0

for cube in self.cube_info.cubes:

if cube.id not in self.discarded_cubes:

self .neuron_cubes.append (cube)

if len(self.neuron_cubes) == 1:
self.focused_cube = cube

self.focused_cube_id = cube.id

if cube.status != 0:
anomaly = cube.status

self .discarded_cubes.append(cube.id)
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if len(self.neuron_cubes) == self.num_cubes:

break

if len(self.discarded_cubes) >= self.discard_capacity:

self.discarded_cubes.pop(0)

observation = self._get_obs()

reward = self.compute_reward(self.achieved_goal,self.desired_goal,{})

terminated = False

if self.achieved_goal[6] == 1 or anomaly ==

reward += self.hit_reward
self.reward_green += self.hit_reward
self.correct_count += 1

terminated = True

elif self.achieved_goal[6] == 2 or amomaly == 2: #L0 corto

reward += self.cutted_reward
self.reward_blue += self.cutted_reward
self.correct_cut_count += 1

terminated = True

elif self.achieved_goal[6] == -1 or anomaly == -

reward += self.failed_reward
self.reward_red += self.failed_reward
self.failed_count += 1

terminated = True

truncated = False

self.step_count += 1

self.step_count_total += 1

info = {"is_success": terminated}

self.ratio = (self.correct_count + \
self.correct_cut_count)/ \
(self.correct_count + \
self.correct_cut_count + \

self.failed_count)

pPrint(f'-—-—---mmmm

f'Step: {self.step_count} \n' + \

f'Total Step: {self.step_count_total} \n' + \

#No le dio
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f'Hited: {self.correct_count} \n' + \
f'Cutted: {self.correct_cut_count} \n' + \
f'Failed: {self.failed_count} \n' + \
f'Robot Joint: {self.robot_joint_state.position} \n' + \
f'Robot Velocity: {[ x/self.accel_time
for x in self.robot_joint_state.velocity]} \n' + \
f'Controller velocities: {[ x/self.accel_time
for x in self.controller_info.datal} \n' + \
#f'0Observation: {observation["observation"]} \n' + |\
f'achieved_goal: {observation["achieved_goal"]} \n' + \
f'desired_goal: {observation["desired_goal"]} \n' + \
f'Cubos encontrados: {len(self.neuron_cubes)}'
f'Cube id esperado: {self.focused_cube_id} \n' + \
f'Cube id encontrado: {self.focused_cube.id !
if self.focused_cube is not Nome I
else "No encontrado"} \n' + \
f'Coordenadas focus: {self.desired_goal} \n '+ \
f'reward in step: {reward} \n' + \
f'reward dist: {self.reward_dist} \n' + \
f'reward dist2d: {self.reward_dist2d} \n' + \
f'reward sim: {self.reward_sim} \n' + \
f'reward sim_neg: {self.reward_sim_neg} \n' + \
f'reward green: {self.reward_green} \n' + \
f'reward blue: {self.reward_blue} \n' + \
f'reward red: {self.reward_red} \n' + \
f'ratio : {self.ratio} \n' + \
f'Actions: {discrete_actions} \n' )

self.in_step = False
self.ia_status = 0 if terminated else 1

self.total_reward += reward

self.last_reward = reward
if delta_time == O:

print ("esperando comparacion")
else:

print(1.0/delta_time)

self.last_time = current_time

time.sleep(0.04/self.accel_time)
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return observation, reward, terminated, truncated, info

def compute_reward(
self, achieved_goal: Union[float, np.ndarray],
desired_goal: Union[float, np.ndarray],
_info: Optional[Dict[str, Any]]

) -> np.float32:

arr_achieved = np.array(achieved_goal,ndmin=1)

arr_desired = np.array(desired_goal,ndmin=1)

Print (f ' ++++++ttttttttttttttttttttt bbbttt e+ \n' + 0\
f'achieved_goal: {arr_achieved} \n' + \

f'desired_goal: {arr_desired} \n' )

in_step = True

print (arr_achieved.shape)

if arr_achieved.shape != (7,):
arr_achieved = arr_achieved[0]
arr_desired = arr_desired[0]

in_step = False

x1 = arr_achieved[0]
yl = arr_achieved[1]

z1 = arr_achieved[2]

x2 = arr_desired[0]
y2 = arr_desired[1]
z2 = arr_desired[2]

reward_sim = 0O
reward_dist = 0
reward_dist2d = 0

dist = math.sqrt((x2-x1)**2 + (y2-yl)**2 + (22-z1)**2)
dist2d = math.sqrt((y2-y1)**2 + (z2-z1)*%2)

reward_dist = self.get_value_reward(dist,
self.function_dist,

self.val_range_dist)

print (f"dist: {dist}")

print (f"reward_dist: {reward_dist}")
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reward_dist2d = self.get_value_reward(dist2d,
self.function_dist_2d,
self.val_range_dist_2d)

sim = 0

if dist < 0.1 and self.arrows:
delta_array = arr_achieved[3:6]

cube_cut_array = arr_desired[3:6]

norm_delta = norm(delta_array)

norm_cube_cut = norm(cube_cut_array)

if norm_delta ==
if norm_cube_cut == 0:
pass
else:
pass
else:
if norm_cube_cut ==
pass
else:
sim = np.dot(delta_array,cube_cut_array) / \
(norm_delta*norm_cube_cut)
reward_sim = self.get_value_reward(sim,
self.function_angle,

self.val_range_angle)

reward = reward_dist + reward_dist2d + reward_sim

if in_step:
self .reward_dist += reward_dist
self .reward_dist2d += reward_dist2d
self .reward_sim += reward_sim
self .reward_sim_neg += reward_sim if reward_sim < O else O

print("In step")
print (type(reward))
reward = np.array([reward], dtype=np.float32)
print(f"distancia: {dist}")

print (f"sim_reward {reward_sim}")

print(f" - reward: {reward}")
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def

def

def

return reward

render (self) -> Optional[np.ndarrayl: # type:

if self.render_mode == "rgb_array":
return self.state.copy()
print(self.state)

return None

write_report(self, path_name):

report = {"robot_id" : self.multi_num,
"reward":self.total_reward,
"last_reward":self.last_reward,
"cut":self.correct_cut_count,
"hitted":self.correct_count,
"failed" : self.failed_count,

"ratio":self.ratio}

file = open(path_name, 'wb')
pickle.dump(report,file)
file.close()

full_reset(self, kill_status_thread):
self.reset ()
self.ia_status = -1

time.sleep(8)

if kill_status_thread:
self.detener = True

ignore[override]
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