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Resumen

La metodologia del Aprendizaje por Refuerzo se ha visto reiteradamente
ignorada en la literatura que abarca el estudio de las tareas de locomociéon y
reconfiguracion en Robots Modulares Autoreconfigurables.

Sin embargo, esta metodologia ha demostrado poseer beneficios impor-
tantes en los casos en los que se la utilizd para resolver problemas asociados
a entornos dindmicos e impredecibles. Esta caracteristica resulta muy ade-
cuada a los problemas habitualmente encontrados en el campo de los Robots
Modulares Autoreconfigurables.

En el presente trabajo se informa acerca del estado del arte en el campo
de los Robots Modulares Autoreconfigurables, para determinar los proble-
mas ain no resueltos y las posibles vetas de investigacion presentes en dicho
campo. Luego se implementa un simulador con el fin de estudiar la aplicacion
de la metodologia de Aprendizaje por Refuerzo para obtener comportamien-
tos que resuelvan eficientemente las tareas de locomocion y reconfiguracion
en un robot autoreconfigurable M-TRAN. Finalmente se plantean diversos
experimentos que involucran las mencionadas tareas, para los cuales se es-
tudia la representacion més adecuada del espacio de estados y acciones, la
forma de discretizar el mismo de manera que los experimentos sean compu-
tacionalmente factibles, y el impacto de distintos aspectos involucrados en
un problema de aprendizaje (definicion de episodio, velocidad de aprendizaje,
evaluacion de la politica aprendida).

Como este tipo de estudio tiene un componente experimental importante,
luego de disenar los experimentos y llevarlos a cabo, se evaliian los resultados
obtenidos y se extraen conclusiones acerca de la efectividad y posibilidades
que tiene el Aprendizaje por Refuerzo en este tipo de robots.



Abstract

Reinforcement Learning has been found repeatedly missing in the literature
about reconfiguration and locomotion tasks in Self-Reconfigurable Modular
Robots.

This methodology, however, has been proved to produce significant be-
nefits in those cases where it was used to solve problems related to dynamic
and unpredictable environments. This kind of environments is very common
when dealing with Self-Reconfigurable Modular Robots.

In this work, we first survey the state of the art in the field of Self-
Reconfigurable Modular Robots, in order to determine what the yet unsolved
problems and the possible niches of research are. We then develop a simula-
tor in order to study the Reinforcement Learning methodology applied to the
generation of behaviours that efficiently solve reconfiguration and locomotion
tasks using the M-TRAN Self-Reconfigurable Modular Robot. Finally, seve-
ral experiments are suggested in order to test this methodology. For those
experiments it is necessary to define the best representation for the state-
action space, and the way to discretize it in order to make those experiments
computationally feasible. Another issue analyzed is the impact of several as-
pects involved in Reinforcement Learning problems, such as the definition of
an episode, the learning velocity and policy evaluation.

Since this kind of study involves a significant experimental component,
after designing and performing the experiments, the results are analyzed
and conclusions are then drawn about the effectiveness and possibilities of
Reinforcement Learning when applied to these kind of robots.
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Capitulo 1

Introduccion

Estamos inmersos en una realidad en la que los robots constituyen un
elemento cada vez mas habitual y necesario para resolver tareas con mayor
eficiencia y menor riesgo para los humanos. Los robots estan presentes en
todos lados, desde la industria hasta el entretenimiento y la medicina. Sin
embargo, en la mayoria de los casos, los robots utilizados estan restringidos
a un entorno bien determinado y poco flexible. Si el mismo llegara a mo-
dificarse sustancialmente, el robot podria quedar parcial o completamente
inutilizado, puesto que dejaria de operar dentro de los parametros para los
que fue disenado.

A su vez, existen muchos tipos de robots que exponen caracteristicas
diferentes. Los robots son utilizados como plataformas méviles, como ma-
nipuladores e incluso como laboratorios de anéalisis méviles. Debido a que
deben operar en ambientes que cumplan con rigidas condiciones, no es posi-
ble aprovecharlos en condiciones para las que no fueron disenados.

Es aqui donde los Robots Modulares Autoreconfigurables cobran importan-
cia. Estos robots estan compuestos por médulos independientes que pueden
ser combinados de multiples maneras. De esta forma, es posible construir
varios robots especializados diferentes a partir de los mismos modulos. A su
vez, estos robots pueden modificar su estructura de forma de adaptarse lo
mejor posible a cada tarea y a cada entorno en el que deben operar.

Es por ello que este tipo de robots resuelve las limitaciones inherentes a
los robots no reconfigurables. Al ser modulares, pueden adquirir diferentes
capacidades en distintos momentos y, por ejemplo, combinar las capacidades
de una plataforma moévil con las de un manipulador, de forma de obtener los
beneficios de ambos tipos de robots.

Por otro lado, en el campo del Aprendizaje Automatico, existe una me-
todologia denominada Aprendizaje por Refuerzo [Sut98, [Wat89)] que resulta
eficiente para permitir encontrar soluciones a problemas en entornos dinami-
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cos o poco estructurados, asi como realizar tareas complejas que dependen
de factores imprevisibles del entorno.

En este trabajo se informa acerca del estado del arte en el campo de los
Robots Modulares Autoreconfigurables, para determinar los problemas ain
no resueltos y las posibles vetas de investigacion presentes en dicho campo
(cap. . A continuacion se presenta la hipdtesis que se desea verificar, y se
introducen los materiales que se utilizaran para ello (cap. . Entre éstos se
encuentra un simulador que se desarrolld con el fin de estudiar la aplicacién
de la metodologia de Aprendizaje por Refuerzo para obtener comportamien-
tos que resuelvan eficientemente las tareas de locomocion y reconfiguracion
en un robot autoreconfigurable M-TRAN. Finalmente (caps. 4|y [5)) se plan-
tean diversos experimentos que involucran las mencionadas tareas, para los
cuales se estudia la representacién méas adecuada del espacio de estados y
acciones, la forma de discretizar el mismo de manera que los experimentos
sean computacionalmente factibles, y el impacto de distintos aspectos invo-
lucrados en un problema de aprendizaje (definicion de episodio, velocidad de
aprendizaje, evaluacion de la politica aprendida). Luego de disenar los expe-
rimentos y llevarlos a cabo, se evalian los resultados obtenidos y se extraen
conclusiones acerca de la efectividad y posibilidades que tiene el Aprendizaje
por Refuerzo en este tipo de robots (cap. @



Capitulo 2

Estado del arte

2.1. Introduccion

En este capitulo se analiza el estado del arte en el campo de los Robots
Modulares Autoreconfigurables, al momento de realizar el presente trabajo.

Se vera por qué este tipo de robots son necesarios, los beneficios que se
pueden obtener mediante su utilizaciéon, y cuales son las situaciones en las
que pueden ser utilizados. Ademas, se vera por qué a veces un robot “clasico”
no puede ser utilizado, y cuéles son las tareas en las que mejor se desempenan
los robots autoreconfigurables.

El resto de este capitulo se organiza de la siguiente manera: en la secciéon
se enuncian las principales definiciones y se establecen las capacidades
requeridas por un Robot Modular Autoreconfigurable. En la seccién se
describe una posible taxonomia para este tipo de robots. La seccién trata
acerca de los problemas méas comunes que se encuentran al trabajar con este
tipo de robots. En la seccion se describen los Robots Modulares Autore-
configurables méas representativos encontrados en la bibliografia. La seccion
2.6| explica como alguno de los problemas presentados fueron solucionados
por las diferentes implementaciones de este tipo de robots. En la seccién
2.7 se analiza mas detalladamente los ejemplares mas citados, y finalmente,
en las secciones y se discuten algunas consideraciones y conclusiones
sobre este tipo de robots.



CAPITULO 2. ESTADO DEL ARTE 4

2.2. Caracteristicas generales acerca de los Ro-
bots Modulares Autoreconfigurables

En esta seccion se discuten las principales caracteristicas que describen a
los Robots Modulares Autoreconfigurables.

2.2.1. ;Qué son Robots Modulares Autoreconfigurables?

s Son modulares

Robots modulares se construyen a partir de multiples modulos interco-
nectados.

= Son reconfigurables

Un robot se dice reconfigurable, cuando es posible modificar su estruc-
tura con el fin de alcanzar diferentes configuraciones que le permitan
realizar diversas tareas.

= Son autoreconfigurables

Un robot es autoreconfigurable, cuando puede reconfigurarse por sus
propios medios, sin intervencién externa.

2.2.2. ;Qué hace tan interesantes a los Robots Modu-
lares Autoreconfigurables?

Se pueden identificar varios aspectos que hacen de los Robots Modulares
Autoreconfigurables un tema interesante para estudiar. En este apartado se
analizan los aspectos mas relevantes.

Robustez

“Los Robots Modulares Autoreconfigurables estdn compuestos
por muchos moédulos idénticos, y por lo tanto, si un modulo falla,
es posible remplazarlo por otro.” E]

Dado que estos robots estan construidos a partir de médulos individuales,
es posible remplazar un médulo defectuoso (o incluso separarlo completa-
mente del robot), de forma que no afecte el comportamiento del mismo. Esta

l“Gelf-reconfigurable robots are made from many identical modules and therefore if a
module fails it can be replaced by another.” [Sto04]
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caracteristica permite que el robot degrade suavemente su rendimiento cuan-
do uno o mas moédulos fallan, en vez de quedar completamente inutilizado
por el mal funcionamiento de un moédulo.

Versatilidad

“Los modulos pueden ser combinados de diferentes maneras, per-
mitiendo al mismo sistema robotico realizar una amplia gama de
tareas.” [

Un Robot Modular Autoreconfigurable es capaz de adquirir diferentes
configuraciones y utilizar diferentes tipos de modulos para alcanzar diversos
objetivos. De esta forma, es posible equipar al robot con las mejores herra-
mientas para cada tarea a desempenar en cada momento.

Si bien distintas tareas requieren habilidades diferentes, el robot siempre
sera el mismo (dado que los modulos son reutilizados, atn cuando la estruc-
tura externa del robot varie, estara formado por los mismos modulos), pero
podra ser preparado de la mejor manera posible para cada nueva tarea a
resolver. Esto quiere decir que un tnico Robot Modular Autoreconfigurable
puede realizar las mismas tareas para las que se requeririan varios robots
especializados (no reconfigurables).

Naturalmente, esto no quiere decir que los Robots Modulares Autorecon-
figurables sean la mejor soluciéon a todos los problemas, dado que es factible
que el costo de producciéon de un robot de este tipo sea mayor que el costo
de varios robots especializados.

Sin embargo, existen casos en los que la utilidad de un Robot Modular Au-
toreconfigurable supera ampliamente la diferencia de costos. Los escenarios
mas adecuados para este tipo de robots son aquellos en los que el ambiente
en el que deben desempenar sus tareas son dindmicos y poco estructurados, y
cuando se dispone de muy poca (o ninguna) informacion acerca del entorno
en el cual debera desenvolverse el robot (como por ejemplo, tareas de ex-
ploracién planetaria o de biisqueda y rescate en derrumbes o construcciones
debilitadas).

En este tipo de escenarios, la habilidad de estos robots de adquirir nuevas
configuraciones es critica. Dado que no es posible predecir con exactitud el
entorno, es necesario que el robot pueda adaptarse al mismo dindmicamente.
La mayoria de los robots especializados requieren que el entorno esté deter-
minado de antemano y se rija por estrictas especificaciones, y por lo tanto
no son adecuados en estas circunstancias.

2“The modules can be combined in different ways making the same robotic system able
to perform a wide range of tasks.” [Sto04]
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Costo

“Una vez obtenido el diseno final de un moédulo, es posible pro-
ducirlo en masa, y por consiguiente mantener bajos los costos de
produccién de un moédulo, en relaciéon con su complejidad.” [

Si bien los Robots Modulares Autoreconfigurables pueden resultar costo-
sos, debido a la complejidad del hardware involucrado para incorporar todos
los componentes necesarios en modulos independientes, y debido a la com-
plejidad del software necesario para resolver la tarea de reconfiguracion, en
muchos casos puede resultar mas efectivo (desde el punto de vista del costo)
utilizar este tipo de robots en vez de una coleccion de robots especializados
para alcanzar los mismos objetivos.

Ademas, la robustez de estos sistemas roboticos hace que el Costo Total
de Propiedad (TCO) disminuya, dado que el mismo robot puede ser utilizado
en diversas circunstancias, evitando tener que disponer de un robot especia-
lizado para cada una de ellas, siendo el mismo luego descartado (dado que
su utilidad queda limitada a la situacion para la cuél se lo disend).

La robustez, versatilidad y adaptabilidad de estos sistemas robéticos le
proporcionan una vida util mucho mayor que a su contrapartida no recon-
figurable, dado que en los sistemas tradicionales, en donde muchos robots
especializados interactian para lograr un objetivo, cuando uno solo de éstos
falla, puede forzar a todo el conjunto a tener que abandonar la tarea. Si es-
to ocurriera en una situacién en la que no es posible recuperar los robots,
entonces la falla del mas pequeno componente puede resultar tan costosa
como el sistema completo. En estos casos es cuando los Robots Modulares
Autoreconfigurables son claramente menos costosos.

Adaptabilidad

“Mientras que un robot autoreconfigurable esta realizando una ta-
rea, puede modificar su estructura fisica para adaptarse a cambios
en el entorno.” [

La adaptabilidad es realmente crucial cuando el robot debe operar en
un medio ambiente poco estructurado y dinamico, en el que las condiciones
operativas no pueden ser predichas (ni se mantienen estables).

3“When the final design for the basic module has been obtained, it can be mass produ-
ced, thereby keeping the cost of an individual module low, compared to its complexity.”
[Sto04]

4While the self-reconfigurable robot performs its task, it can change its physical shape
to adapt to changes in the environment.” [Sto04]
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En estas situaciones, si el robot no puede adaptarse a las condiciones loca-
les, puede quedar impedimentado por agentes externos, sin lograr completar
su tarea.

Los Robots Modulares Autoreconfigurables se desenvuelven particular-
mente bien en situaciones como éstas, dado que su habilidad para cambiar
su estructura les permite superar obstaculos imprevistos.

En un caso extremo, incluso es posible desprender parte de la estructu-
ra (que haya quedado inutilizada por alguna razén), y continuar operando
(aunque sea de manera restringida).

Escalabilidad

“El tamano del sistema roboético puede ser incrementado o dismi-
nuido mediante la adiciéon o substraccion de modulos.” Pl

Dado que los Robots Modulares Autoreconfigurables estan compuestos
por modulos interconectados, es posible agregar mayor cantidad de éstos al
robot para permitirle conseguir configuraciones que requieran de un “mayor
tamano”.

También es posible para el robot dividirse en robots mas pequenos que
puedan operar en paralelo (y posiblemente realizar diferentes tareas), para
luego volver a unirse en un tnico robot. Esto es especialmente 1til para
robots que realizan tareas de exploraciéon o vigilancia, dado que al operar en
paralelo, les permite cubrir mayor superficie.

En general, siempre que un tnico robot tenga que realizar tareas que
puedan ser divididas en subtareas mas pequenas y donde exista cierto grado
de paralelizacion, un Robot Modular Autoreconfigurable puede producir una
diferencia significativa en el rendimiento, al dividirse en robots més pequenos
que puedan ser asignados a cada subtarea.

2.2.3. ;Cuales son los escenarios mas aptos para los Ro-
bots Modulares Autoreconfigurables?

Bisqueda y Rescate

Un escenario en el que el robot requiera explorar cierta ubicacion, por
ejemplo un derrumbe, en la que las condiciones en las que tuviera que operar
no pueden ser predichas puede ser un caso ideal para este tipo de robots.
Podria haber terreno irregular que el robot tuviera que superar; podria haber

5“The size of the robot system can be increased or decreased by adding or removing
modules.” [Sto04]
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aberturas y pasajes que condujeran a areas de otra forma inaccesibles, o
incluso podria haber secciones del suelo que no soportaran demasiado peso.
En este escenario, el robot podria tener que interactuar con personas (en
el caso de encontrar sobrevivientes), objetos (recuperar objetos dentro del
edificio) y el entorno en general (manipular objetos o desplazar obstaculos).

Una tarea como ésta normalmente requeriria varios tipos de robots: un
robot con buenas propiedades de locomocioén, un robot manipulador, un ro-
bot que pudiera interactuar con personas, etc. El problema reside en que
muchos de estos robots especificos requieren de entornos controlados para
operar correctamente, situaciéon que muy probablemente no se cumpla en un
escenario como el descripto.

En cambio, un Robot Modular Autoreconfigurable podria operar de for-
ma efectiva en este tipo de entorno. Si el suelo fuera lo suficientemente llano,
podria incurrir primero en locomocion circular (similar a una rueda); luego
al encontrar escombros podria adquirir una configuraciéon méas adecuada para
superar ese tipo de obstaculos (como por ejemplo una configuracion cuadri-
peda). Es posible que encontrara un pasaje que no fuera lo suficientemente
amplio para que el robot pudiera caber, pero si se reconfigurara en forma
lineal (como un gusano), podria pasar a través del pasaje. Una vez superado
el obstaculo, podria reconfigurarse de la manera més adecuada, segin las
necesidades que surgieran.

Ya evaluada la situacion, el robot podria retirarse y dejar que otro equipo
hiciera el rescate; podria determinar los requerimientos necesarios para otro
robot mas especializado, que dispondria de un entorno predecible sobre el
cudl desenvolverse mas eficientemente (el entorno habiendo sido evaluado y
sus caracteristicas establecidas por el Robot Modular Autoreconfigurable).
También es posible volver a enviar el mismo robot autoreconfigurable, pero
equipado con otro tipo de modulos que le permitieran realizar mejor las
nuevas tareas.

Por lo mencionado aqui, se puede ver que Busqueda y Rescate es un caso
perfecto para este tipo de robot, donde el entorno no se puede determinar
previamente (e inclusive puede variar de un momento a otro).

Exploracién

La exploracién es otro campo apto para este tipo de robot. Desde la ex-
ploracién planetaria hasta la exploracion submarina, cualquier entorno des-
conocido, o que no puede ser predicho, constituye una buena oportunidad
para explotar la capacidad de estos robots. En este tipo de entornos, pueden
demostrar sus habilidades y lograr exitosamente un objetivo que para otro
tipo de robots seria imposible cumplir.
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Nuevamente, es la capacidad de operar en entornos impredecibles y diné-
micos, y poder adaptarse a cambios en dichos entornos, lo que hace que los
Robots Modulares Autoreconfigurables estén excepcionalmente bien prepa-
rados para tareas de exploracion. Esta capacidad (adaptarse a los cambios
ambientales) les da una ventaja competitiva sobre sus pares no reconfigura-
bles.

No importa cuan bien se desenvuelvan estos robots en los escenarios re-
cién descriptos, su habilidad para adaptarse y operar en una variedad de
circunstancias, les permite ser utilizados para practicamente cualquier tarea.
Naturalmente no seran igual de eficientes que robots especificamente dise-
nados para una tarea puntual, pero gracias a su versatilidad, este factor no
detrimenta su competitibilidad. Por el contrario, son una opcién perfecta en
muchos casos, especialmente cuando no se dispone de gran capital, pero es
necesario utilizar robots para resolver varias tareas, puesto que puede resultar
mas econémico adquirir un robot de este tipo que varios robots especializa-
dos.

2.3. Una Clasificacién para Robots Modulares
Reconfigurables

La clasificacion propuesta se basa en clasificaciones existentes, que dis-
tinguen los robots segun distintas propiedades: la clasificacion segin la ho-
mogeneidad de los mddulos [Rus00, Dit04, [Cas02] y la clasificacion segin la
estructura espacial de los mddulos [Dit04, Yos01bl [Cas02]. Se pretende in-
tegrar dichas clasificaciones en una tnica clasificacion que tenga en cuenta:
homogeneidad de los médulos, estructura espacial de los mismos y reconfi-
gurabilidad del robot. De esta manera, es posible clasificar los robots con un
mayor nivel de granularidad que al utilizar solamente una de las clasificacio-
nes existentes.

La clasificacion propuesta se estructura segin las distintas propiedades
consideradas:

= Homogeneidad

e Homogéneos
e Heterogéneos

e Hibridos (N-Homogéneos)

» Estructura espacial
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e Tipo cadena (Chain-type)
e Tipo malla (Lattice-type)
e Hibridos

» Reconfigurabilidad

e Reconfigurables

e Autoreconfigurables

Cabe aclarar que dado que esta clasificacion abarca tinicamente a Robots
Modulares Reconfigurables, no se consideran en ella los casos de robots no
modulares o no reconfigurables.

2.3.1. Robots Modulares

La caracteristica principal de los Robots Modulares es que estan com-
puestos por un conjunto de moédulos independientes interconectados. Dichos
modulos pueden estar especializados, construidos especificamente para un
robot particular, o bien pueden ser modulos estandarizados, disenados para
uso general.

Robots Homogéneos

En este tipo de robot, todos los médulos que lo componen son idénticos.

= Ventajas

Como todos los médulos son idénticos, pueden ser producidos en masa.
Esto permite disminuir el costo total del robot.

Dado que existe un tnico tipo de modulo, el problema de reconfigu-
racion se simplifica, ya que no es necesario contemplar el problema de
seleccionar el modulo adecuado (todos los modulos son adecuados, pues
son idénticos).

= Desventajas

Cada moédulo debe estar autocontenido, proveyendo su propia energia,
actuadores y sensores. Por esta razon, este tipo de modulos tienden a
ser relativamente grandes, lo que generalmente se asocia con un mayor
peso y los hace mas costosos y engorrosos.

Ademas, cada moddulo debe proveer todo tipo de actuadores y senso-
res que pueda llegar a ser necesario para el robot en su totalidad, lo
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que claramente no resulta en una estrategia de utilizaciéon de recursos
optima, ya que no todos los médulos estan involucrados en el mismo
tipo de interaccion (usando los mismos sensores y actuadores) al mismo
tiempo, y por lo tanto podrian compartir sus recursos.

Robots Heterogéneos

Este tipo de robots puede estar construido a partir de diferentes tipos de
mobdulos que posean caracteristicas diferentes entre si.

= Ventajas

Es posible especializar cada modulo de acuerdo a su funcion, simplifi-
cando su produccion y reduciendo su costo.

Es posible agregar médulos especificos paulatinamente, y permitir que
el robot los asimile como si hubiera sido disennado desde un principio con
dichos modulos, dandole mayor funcionalidad a medida que se requiera
y permitiendo un proceso de mejora incremental a lo largo de la vida
util del robot. De esta forma es posible utilizar ciertos moédulos como
base para el robot, y luego agregar modulos especializados de acuerdo
con la tarea a desarrollar.

= Desventajas

La reconfiguracion se complica, dado que al haber diferentes tipos de
modulos, es necesario tener en cuenta la cantidad de médulos de cada
tipo, y como interactiian dichos médulos entre si.

La diversidad modular restringe la cantidad de médulos de un mismo
tipo, por lo que es posible que un moédulo se torne critico en la estruc-
tura del robot, en el caso de no contar con otros médulos del mismo
tipo para remplazarlo.

Robots N-Homogéneos

Los robots N-homogéneos resultan un caso intermedio entre un robot
homogéneo y un robot heterogéneo. Este tipo de robot puede estar formado
por moédulos de como maximo N distintos tipos.

= Ventajas

La cantidad de moédulos diferentes que deben ser tomados en cuenta
es pequena (normalmente, entre 2 y 3). Esto permite que el problema
de reconfiguracion quede acotado y no se complejize tanto como en el
caso heterogéneo.
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Dado que la cantidad de modulos diferentes esta acotada, la construc-
cion del robot no es tan compleja como en el caso heterogéneo y como
existen diferentes tipos de modulos, cada uno puede especializarse en
una tarea particular, pudiendo ser més pequenos, mas eficientes y més
economicos.

= Desventajas

No siempre es posible remplazar un mo6dulo por otro (dado que existen
diferentes tipos de modulos).

Es necesario mantener una baja heterogeneidad para que la compleji-
dad quede acotada (de lo contrario se transforma en un caso de robot
heterogéneo).

2.3.2. Robots Reconfigurables

Un robot se dice reconfigurable, cuando es posible modificar su estructu-
ra con el fin de alcanzar diferentes configuraciones que le permitan realizar
diversas tareas.

= Ventajas

La habilidad de reconfigurarse de un robot lo hace mas versatil, dado
que puede operar en una variedad de situaciones.

= Desventajas

Los robots que poseen la capacidad de reconfiguracion, son mas comple-
jos de construir, y por lo tanto su costo es mayor. Asimismo, los robots
reconfigurables necesitan disponer de un software mas complejo, lo que
a su vez incrementa el costo de desarrollo.

2.3.3. Robots Autoreconfigurables

Un robot se dice autoreconfigurable, cuando puede reconfigurarse por sus
propios medios, sin intervenciéon externa.

= Ventajas

Un robot autoreconfigurable posee todas las ventajas de un robot re-
configurable, pero ademas puede operar en entornos dinamicos e impre-
decibles, gracias a su naturaleza auténoma dada por su independencia
de intervencion externa para reconfigurarse. Esta autonomia le permite
ser utilizado en ambientes donde la intervencion externa (mayormente
humana) no es posible.
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= Desventajas

Una mayor autonomia implica una mayor complejidad en el software y
en el hardware, que resulta en una manufactura més compleja y costosa.

Robots Tipo Cadena

En los robots de tipo cadena, los modulos se categorizan en distintos roles,
segtin su ubicacion.

» Modulos divisores (branching modules)

Estos modulos establecen conexiones a por lo menos tres moédulos.

» Modulos extensores (chain modules)

Estos modulos establecen conexiones a exactamente dos moédulos.

» Modulos terminales (end modules)

Estos modulos establecen conexiones a exactamente un médulo.

La reconfiguracion se produce al transformar un médulo de un tipo en un
modulo de otro tipo (conectando o liberando otros modulos), hasta alcanzar
la configuracion deseada.

Robots Tipo Malla

En este tipo de robots, los médulos se interconectan formando una grilla
o malla. La reconfiguracion se logra reubicando los médulos dentro de la
estructura, hasta llegar a la configuracion deseada.

Robots Hibridos

En el caso del robot M-TRAN (ver seccion [3.2)), se trata de un robot
que dispone de las cualidades de un robot de tipo cadena, asi como de las
pertenecientes a los robots tipo malla. Por esta razon, es necesario incluir la
categoria de robots hibridos dentro de esta clasificacion.

Robots Tipo Cadena versus Robots Tipo Malla

En comparacion con los robots de tipo cadena, los robots de tipo malla
resuelven mejor la tarea de reconfiguracion. En los primeros, una hilera de
modulos tiene que torcerse y acoplarse con el resto del robot. El proceso de
acoplamiento involucra varios médulos y es dificil de controlar.
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La ventaja de los sistemas tipo malla es que en muchos casos solamente
unos pocos modulos estan involucrados en el proceso de reconfiguracion. Sin
embargo, aun cuando los sistemas de tipo malla pueden reconfigurarse mejor
que los de tipo cadena, las implementaciones actuales no son realmente efi-
cientes. Esto se debe basicamente a la dificultad de conseguir un mecanismo
de acoplamiento eficiente. Uno de los intentos mas exitosos se encuentra en
la implementacion provista por el robot M-TRAN [Kur02, Mur02].

Otros sistemas interesantes incluyen Telecube [Suh02], Molecule [Kot98§],
y I-Cubes [Uns99], pero atin no han sido construidos suficiente cantidad de
modulos para poder evaluar estos sistemas a gran escala [Sto04]. Los de-
més robots evaluados (ver seccion son bidimensionales, lo que simplifica
notablemente la tarea de reconfiguracion.

Los robots autoreconfigurables de tipo cadena tienen un mayor grado de
movilidad que los sistemas de tipo malla. La razon para ello reside en que
generalmente los grados de libertad de los robots de tipo cadena estan menos
restringidos que en los sistemas de tipo malla. Si se analizan las diferencias
entre estos sistemas, se puede observar que los sistemas de tipo cadena estan
disenados para lograr locomocién utilizando una forma definida y ocasional-
mente reconfigurarse para cambiar de forma. Los sistemas de tipo malla, por
el contrario, estan disenados principalmente para la reconfiguracion. Una ex-
cepcion es el robot M-TRAN, que resulta un hibrido entre un sistema de tipo
cadena y un sistema de tipo malla.

2.4. Problemas habituales

En esta seccion se discuten algunos de los problemas habitualmente en-
contrados en Robots Modulares Autoreconfigurables. Dado que este tipo de
robots se encuentra atn en una temprana etapa de investigacion, la mayoria
de los problemas se relacionan con temas basicos, como la locomocién, y con
la reconfiguracion propiamente dicha.

2.4.1. Reconfiguracion

El primer problema que debe resolver un Robot Modular Autoreconfigura-
ble es el que le proporciona su caracteristica fundamental: la reconfiguracion
(propiamente dicho, la autoreconfiguracion).

La primer pregunta que surge al tratar de resolver el problema de recon-
figuracion es: jcomo lograrlo?

A fin de cambiar de forma, el robot debe tener “nocién” de la forma (es-
tructura) actual en la que se encuentra, la configuracion que desea alcanzar,
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y los pasos que debe realizar para lograr la transicién de una configuracion
a otra.

Por lo tanto, un problema fundamental que debe ser resuelto a fin de
lograr la reconfiguraciéon es como transicionar entre dos configuraciones de-
terminadas.

Otros problemas especificos a la tarea de reconfiguracién son:

= Acoplamiento

s Mecanismo de conexién entre dos moédulos

Acoplamiento

Este problema afecta principalmente a los robots de tipo cadena. Este tipo
de robots deben acoplarse consigo mismos para lograr cambiar un médulo de
un tipo a otro. Dado que el acoplamiento debe ocurrir de forma automética e
independiente (sin intervencion externa), este problema resulta fundamental.

Para lograr el acoplamiento, debe existir una forma para que dos modulos
puedan “percibirse”, y “reconocerse”, a fin de de conectarse correctamente
entre ellos (es necesario monitorear el proceso para poder controlar el delicado
movimiento necesario para alinear los moédulos de manera que el mecanismo
de conexion pueda accionar).

Esto requiere algiin método para sensarse entre ellos, y alguna manera de
realizar movimientos dirigidos. Este requerimiento no es trivial, pues impone
restricciones tanto sobre el software como sobre el hardware (complicando
todo el desarrollo del robot).

Mecanismo de conexiéon

Otro factor que debe ser contemplado es el mecanismo de conexion utili-
zado entre modulos.

Un buen mecanismo de conexiéon debe ser lo mas simple posible, y al
mismo tiempo ser lo suficientemente robusto para garantizar que los moédulos
no se separaran a menos que sea intencionalmente. |[Nil02]

Otro aspecto importante a tener en cuenta al disenar un mecanismo de
conexion es la carga que debera soportar el mismo. Esto puede tener un im-
portante impacto en el rendimiento global del robot, dado que un mecanismo
que no le permita al robot levantar su propio peso, ciertamente limitara las
posibilidades de reconfiguracion.

Existen propuestas para varios tipos de mecanismos de conexién, algunas
utilizando conexiones mecéanicas [Rus00, Nil02, Yim00, [(Cas02], otras utili-
zando propiedades magnéticas [Yos01lal [Pat04] [Mur94, [Suh02l [Jor04] Kur02].
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Muchos de los mecanismos propuestos no son a prueba de fallo, en el sentido
de que si un modulo falla, no existe la posibilidad de liberarlo. Sin embar-

go, existen algunas soluciones que prometen algtin tipo de tolerancia a fallas
[Jan01].

2.4.2. Locomocion

Una vez resuelto el problema de reconfiguracion, el primer problema de
aplicacion al mundo real que surge es el problema de la locomocion. Esto se
debe a que la locomocion es la primer tarea que un Robot Modular Autore-
configurable debe resolver para poder ser utilizado en escenarios reales.

Para lograr locomocion, la tarea de reconfiguracion debe estar resuelta,
dado que en el caso de los robots de tipo cadena el robot debe adquirir una
estructura determinada que le permita realizar la locomociéon deseada, y en
el caso de los robots de tipo malla, deben reconfigurarse constantemente para
poder desplazarse.

Este problema puede dividirse en dos casos, segiin el tipo de robot.

Robots Tipo Cadena

En los robots de tipo cadena, la locomocion normalmente se logra siguien-
do un programa establecido para la configuracion dada, utilizando una tabla
(gait control table) que registra la secuencia de movimientos que deben ser
ejecutados por cada modulo para obtener el movimiento deseado.

El primer problema que se encuentra al utilizar este enfoque es como
construir dicha tabla, y coémo almacenarla, dado que dependiendo de la con-
figuracion del robot, un simple “paso” (en el caso de los robots que disponen
de extremidades) puede involucrar varios modulos. Esto, sumado al hecho de
que un Robot Modular Autoreconfigurable puede adquirir muchas configu-
raciones genera que esta tabla aumente de tamano rapidamente.

A su vez, esto impone una restriccion sobre el hardware que debe disponer
un robot, a fin de poder adquirir capacidades de locomociéon. Estos reque-
rimientos de hardware hacen que los movimientos necesarios para desplazar
el robot sean mas complejos, dado que es necesario involucrar mas hardware
para realizar dichos movimientos.

Por esta razén, es necesario encontrar un equilibrio entre las capacidades
de locomocion del robot, y el hardware utilizado para construirlo (y con ello
el costo del mismo).
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Robots Tipo Malla

Este tipo de robots se desplaza mediante la reconfiguraciéon constante
(cambiando de forma todo el tiempo). Al desplazar cada modulo, el robot en
su totalidad es transportado a una nueva ubicacion, efectivamente realizando
locomocién.

En este tipo de robots, el problema es que la locomociéon y la reconfi-
guracion se vuelven una unidad indivisible, que debe ser resuelta al mismo
tiempo (un robot de tipo malla que no puede mover sus modulos no podria
ser nunca un robot autoreconfigurable).

Entonces, si bien la locomocion es una habilidad "natural” para este tipo
de robots, en general seraAn méas complejos que su contraparte de tipo cadena,
y por ende mas complicados de construir.

La mayoria de los robots de tipo malla son tratados como si fueran auto-
matas celulares, en los que cada célula representa un modulo, de forma que
mayoritariamente son programados utilizando la teoria de autématas celu-
lares (especificando reglas que indican el movimiento de cada modulo para
cada instante).

Naturalmente, para almacenar dichas reglas dentro del robot, es nece-
sario disponer de memoria, y dado que estos conjuntos de reglas rara vez
son pequenos, y se vuelven més grandes a medida que los movimientos se
hacen mas complejos, la cantidad de memoria necesaria se transforma en un
inconveniente.

A medida que la memoria utilizada aumenta, los tiempos de acceso nece-
sarios para determinar la regla correcta y ejecutarla, se vuelven mas largos, y
por lo tanto afectan el rendimiento y las capacidades de operacion en tiempo
real que estos robots podrian tener. Seglin se puede ver, este problema se
aplica también a los robots de tipo cadena (en donde el aumento de tamano
de la tabla de movimientos produce el mismo efecto).

2.4.3. Metodologia

Si bien no se trata realmente de un problema, en este apartado se ve-
ran las distintas metodologias utilizadas por los investigadores al desarrollar
controladores para la tarea de reconfiguracion (y locomocion).

Las metodologias se pueden clasificar en:

» Planificacion (Planning)
= Evolucion

= Aprendizaje
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Planificaciéon

La metodologia mas ampliamente utilizada resulta ser la planificacion (es
decir, determinar de forma previa las respuestas del robot ante toda posi-
ble situacion). La mayoria de los investigadores utilizaron el enfoque de las
tablas de movimiento (gait control tables), para establecer los movimientos
necesarios para realizar locomocion [But02) [Jor04, Kur02l Yim00]. Este enfo-
que consiste en asociar un conjunto de acciones (posiblemente secuenciales)
a un estado, de forma que al encontrarse el robot en dicho estado, realice las
acciones indicadas. Habitualmente se utilizan estructuras asociativas como
tablas para almacenar las relaciones, de lo que proviene el nombre de este
enfoque.

En muchos trabajos se describe como utilizar esta técnica para varios
aspectos involucrados en la tarea de reconfiguracion. Algunos estudian el
problema de la planificacion de movimientos para la reconfiguracion inme-
diata [YosOlal [Yos01bl But02], mientras otros utilizan planificacion para de-
terminar el movimiento a nivel global, como por ejemplo, planificacién de
trayectoria [YosOlal [YosO1b].

La planificacién parece ser una técnica exitosa para afrontar los problemas
involucrados en esta tarea, pero de alguna manera fuerza a los desarrolladores
a “preparar” las reacciones del robot (al utilizar una tabla de movimientos
previamente desarrollada, por ejemplo), e imponen fuertes restricciones de
hardware sobre el robot (dado que la mayoria de los algoritmos de plani-
ficacion requiere de gran capacidad de computo por parte del procesador),
que pueden a veces incluso atentar en contra de los principios basicos de los
Robots Modulares Autoreconfigurables (es decir, ser autonomos y autocon-
tenidos).

Evoluciéon

Otro enfoque utilizado es el de la evolucion (utilizando algoritmos gené-
ticos). Algunos autores decidieron dejar evolucionar los controladores, a fin
de obtener mejores controladores que los obtenidos de formas alternativas
(como la generacion de controladores mediante algoritmos de planificacion,
o simplemente codificados manualmente) [Kam03].

El uso del enfoque evolucionario permite a los investigadores disminuir
el sesgo que introducen en los controladores, y al dejar que los algoritmos
genéticos determinen los controladores ¢éptimos, pueden incrementar el ren-
dimiento del robot, lo que a su vez reduce la relaciéon costo-rendimiento.

Sin embargo, esta metodologia tiene el inconveniente de que para lograr
conseguir un controlador suficientemente bueno, el algoritmo genético debe
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ser evaluado durante un lapso de tiempo considerable (lo que disminuye las
posibilidades de este tipo de robots de operar en tiempo real). Ademas, dado
que la funcion de fitness utilizada debe ser adaptada para cada robot, cada
vez que se modifique la estructura fisica del mismo, se deberd regenerar el
controlador. Nuevamente, esto afecta la capacidad de adaptarse al medio
ambiente de forma veloz.

Aprendizaje

Sorprendentemente, esta metodologia no parece haber sido adoptada. El
enfoque del aprendizaje tiene la ventaja de permitir al robot adaptarse con-
tinuamente al entorno y aprender de la interaccion.

Desde el punto de vista del robot, una alteraciéon en la percepciéon del
entorno se puede deber tanto a una modificacion real del medio, como a
una modificacion de las capacidades de percepcién del robot. Por lo tanto, si
el robot es capaz de resolver situaciones en un entorno altamente dinamico,
también serd capaz de modificar su comportamiento para ajustarse a distintas
capacidades de percepcion (por ejemplo cuando disminuyen, en el caso de
danarse algtin sensor).

Esta caracteristica le permitiria al robot ser inmerso en el entorno real en
una temprana etapa del desarrollo, evolucionando el software y el hardware
simultaneamente.

Al aprender desde tempranas etapas de la vida del robot, otro aspecto que
se gana es poder verificar la robustez de la implementacion fisica del robot, asi
como de su controlador. Seria posible realizar cambios en el entorno, y evaluar
como reacciona el robot, y al mismo tiempo, el robot estaria aprendiendo a
adaptarse a ese tipo de cambios. Por lo tanto, el desarrollo y la verificaciéon
estarfan sucediendo simultaneamente, efectivamente reduciendo el tiempo de
desarrollo, y con ello su costo.

Naturalmente, ninguna metodologia es perfecta, y el aprendizaje tiene
sus propios inconvenientes. El mayor de ellos es que es necesario invertir gran
cantidad de tiempo para lograr aprender un comportamiento que resuelva el
problema planteado de forma eficiente (pero dado que el aprendizaje suce-
de desde una temprana etapa, parte del tiempo invertido seria en realidad
tiempo ganado). Otro inconveniente es que para el aprendizaje se requiere
de mas poder de computo que al utilizar tablas de movimiento, por ejemplo,
que permitieran al robot realizar un movimiento prefijado y limitado; pero
al mismo tiempo le permitirian al robot adquirir comportamientos compe-
tentes, e incluso refinarlos continuamente (sin mencionar el hecho de poder
adaptar el comportamiento a cambios en el entorno).

Segun lo visto, como un cambio en el entorno es indistinguible de un cam-



CAPITULO 2. ESTADO DEL ARTE 20

bio en la percepciéon que el robot tiene del mismo, permitiéndole adaptarse
continuamente al entorno, la técnica de aprendizaje le proporciona al robot
la habilidad de desenvolverse frente a eventos inesperados y a lidiar con si-
tuaciones imprevistas o a reaccionar ante eventos como, por ejemplo, la falla
de algiin componente de hardware.

2.5. Los competidores

En esta seccion se destacan las principales caracteristicas de los Robots
Modulares Reconfigurables (y autoreconfigurables) existentes.

2.5.1. Robots Tipo Cadena
CONRO

Este robot fue desarrollado por Will y Shen en el Polymorphic Robotics
Laboratory del Information Sciences Institute de la University of Southern
California (USC/ISI), en el afio 2000. Se trata de un robot homogéneo cuyos
modulos miden aproximadamente 10cm de largo y pesan 115g. Cada modu-
lo, segiin se puede observar en la figura [2.1] estd compuesto por dos motores
(servomotores estandar, para equipos de radiocontrol), dos baterias, CPU
(microcontrolador stamp II) y sensores IR. El mecanismo de conexion es bi-
partito (1 conector hembra y 3 macho por cada mddulo). Los modulos tienen
dos grados de libertad, que le permiten realizar movimientos verticales (pit-
ch) y horizontales (yaw). Los sensores IR son utilizados para la transferencia
de datos y comunicacion entre modulos.

Polybot

Este robot fue desarrollado por Yim et al. en el aio 2000, en el Xerox
Palo Alto Research Center. Hasta el momento se disenaron tres generaciones
de este robot (G1, G2 y G3). Se trata de un robot homogéneo cuyos modulos
constan de un motor (en el robot G3, es una version modificada de un motor
Maxon de 32mm), bateria, CPU (Motorola PowerPC 555, en el robot G3), y
sensores IR (utilizados para la comunicacion entre modulos). El mecanismo
de conexi6n utilizado se basa en conectores hermafroditas. En la figura
se puede ver una imagen de la version G2.
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Figura 2.1: M6dulo CONRO (arriba). Esquema CAD de un moédulo CONRO
(izquierda). Un robot hexapodo construido a partir de mdédulos CONRO
(derecha). (USC Information Sciences Institute)

ACM

El ACM (Active Cord Mechanism) es un robot homogéneo, que fue de-
sarrollado por Hirose et al. en 1993 (Tokyo Institute of Technology). Se lo
utiliz6 principalmente para tratar de simular el movimiento de las serpientes.
Si bien puede ser utilizado para manipulacién y locomociéon, y opera en tres
dimensiones, este robot no tiene la capacidad para autoreconfigurarse.

2.5.2. Robots Tipo Malla
Metamorphic Robotic System

Este robot fue desarrollado en Johns Hopkins University, por Chirikjian
durante 1994, y luego continuado por Chirikjian y Pamecha en 1996. Se trata
de un robot homogéneo compuesto por modulos hexagonales (segin se ve en
la figura , los cuales disponen de tres grados de libertad (en realidad los
moédulos estdn compuestos por seis varillas interconectadas, con actuadores
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Figura 2.2: Esquema CAD de un modulo Polybot G2 (izquierda). Robot
Polybot G2 en una estructura circular (derecha).

A

4%
Figura 2.3: Robot ACM-R1.

ubicados cada dos juntas). Si bien cada modulo puede conectarse, desconec-
tarse y rotar alrededor de otros modulos, las posibilidades de reconfiguracion
de este robot estan limitadas al plano (ya que los actuadores operan en un
nivel bidimensional). Cada modulo posee conectores de ambos géneros, por
lo que se trata de un mecanismo de conexién bipartito, aunque dada la ubica-
cion de los mismos, un conector de un género nunca podra aparearse con otro
conector del mismo género (lo que simplifica la tarea de conexion). Si bien
un robot autoreconfigurable debe disponer de su propio CPU, en el trabajo
publicado en 1996, atin no estaba integrado, y se utilizaba un controlador
externo (Motorola 68HC11).

Crystalline

El robot Crystalline, desarrollado en el Dartmouth College por Rus y
Vona en el ano 2000, es otro ejemplo de un robot homogéneo. Sus modulos
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Figura 2.4: Dos moédulos del robot Metamorphic.

estan compuestos por un CPU (Atmel AT89C2051), un sistema de comuni-
cacion IR y una bateria. Utiliza un mecanismo de conexion bipartito de tipo
mecanico. La reconfiguracion se logra al expandir y contraer los médulos y
modificar las conexiones entre distintos modulos. Si bien el diseno es planar,
es posible extenderlo a tres dimensiones. Un médulo Crystalline puede verse
en la figura 2.5

Figura 2.5: Esquema de modulo Crystalline expandido y contraido (izquier-
da). Modulo Crystalline real (derecha).
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Fractum

Desarrollado por Tomita y Murata en 1999 (National Institute of Ad-
vanced Industrial Science And Technology — AIST), este robot homogéneo
consta de modulos que disponen de CPU (Zilog Z80), un sistema de comu-
nicacion 6ptico, baterias y tres ruedas esféricas. Su mecanismo de conexion
bipartito consta de 6 conectores (3 de cada género), utilizando conectores
electromagnéticos asi como imanes pasivos. Este robot, que puede observarse
en la figura [2.6) solamente puede adoptar configuraciones planares.

Figura 2.6: Tres robots de tipo Fractum.

Micro Unit

Micro Unit, desarrollado en 2002 por Yoshida et al. en el National Ins-
titute of Advanced Industrial Science and Technology (AIST), se centra en
la miniaturizacién mediante la utilizaciéon de materiales inteligentes como el
SMA (Shape Memory Alloy), tanto para los conectores como para los actua-
dores. Su implementacion se puede observar en la figura

RIKEN Vertical

El robot RIKEN Vertical, desarrollado en The Institute for Physical and
Chemical Research (RIKEN) por Hosokawa et al. en 1998, es un ejemplo
interesante, dado que si bien este robot pueda reconfigurarse tnicamente
en un plano, a diferencia del resto de los robots similares, éste lo hace en el
plano vertical. Sus modulos tienen dos grados de libertad, y utiliza conectores
magnéticos. En la figura [2.8] se puede ver ilustrado este ejemplar.
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Figura 2.7: M6dulo Micro Unit (izquierda). Estructura formada por modulos
Micro Unit (derecha).

Telecube

Este robot desarrollado en PARC (Suh, 2002), segin se puede apreciar
en la figura 2.9 es una version tridimensional del robot Crystalline. En este
robot homogéneo, se utilizan imanes moviles para el acoplamiento.

MEL 3D Unit

El robot MEL 3D fue desarrollado por Murata et al. en el Mechanical
Engineering Laboratory del AIST, en el ano 2000. Este robot homogéneo es
capaz de realizar reconfiguraciéon en tres dimensiones.

Molecule

Este robot fue desarrollado por Kotay, Rus y McGray en 1998 (Dartmouth
College). Un modulo consiste de dos “4tomos” con dos grados de libertad
interconectados. Este robot homogéneo es capaz de realizar reconfiguracion
tridimensional. Una fotografia de estos modulos puede verse en la figura [2.10

M-TRAN

En el caso del M-TRAN (Modular Transformer), desarrollado por Mura-
ta et al. durante el ano 2000 en el Intelligent Systems Research Institute del
National Institute of Advanced Industrial Science and Technology, se trata
de un robot homogéneo cuyos moédulos tienen 3 conectores en cada extremo
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Figura 2.8: Esquema de modulos RIKEN Vertical (izquierda). Modulos RI-
KEN Vertical en una configuracién apta para subir escalones (derecha).

y disponen de dos grados de libertad. El mecanismo de conexion es bipar-
tito y puede realizar autoreconfiguracion en tres dimensiones. Este robot se
estudiard con mayor detalle en el capitulo

I(ces)-Cubes

I(ces)-Cubes fue desarrollado por Unsal y Khosla en el afio 2000, en el
Institute for Complex Engineered Systems de la Carnegie Mellon University.
Este robot se caracteriza por ser uno de los pocos ejemplares heterogéneos.
Existen dos tipos de moédulos: el modulo “link”, que mide 80mm de lado y
pesa alrededor de 370g, posee tres grados de libertad asi como dos conectores
“macho” que pueden manipular los médulos “cube” (que son completamente
pasivos), y contienen exclusivamente conectores “hembra” en cada una de
sus caras. Este robot es capaz de realizar autoreconfiguracion. Un par de
modulos, “cube” y “link” pueden verse en la figura [2.11]

Fracta

Este robot (ilustrado en la figura es la version en tres dimensiones
del robot Fractum. Fue desarrollado por Murata et al. hacia 1998, en el
Mechanical Engineering Laboratory del AIST. Este robot homogéneo fue
el primer sistema capaz de realizar autoreconfiguraciéon. Con sus modulos
similares a cubos de aproximadamente 25cm de lado y 7Kg de peso, este
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Figura 2.9: Un robot Telecube (izquierda). Esquema CAD de un modulo
Telecube en estado expandido (derecha).

robot con 12 grados de libertad por médulo, ilustra claramente los problemas
tipicos que sufren los sistemas homogéneos: los médulos tienden a ser grandes
y poco manipulables.

Proteo

Proteo fue desarrollado por Bojinov et al. en el afio 2000 (Xerox Palo Alto
Research Center). Este robot homogéneo, consta de modulos en forma de do-
decaedros rombicos con 12 caras de conexion idénticas. Para el mecanismo de
conexion, utiliza conectores electromagnéticos que le permiten realizar mo-
vimientos mediante una combinacion de rotaciones de los moédulos alrededor
de las aristas de sus caras. Disponer de 12 caras de conexion genera una alta
complejidad y gran costo. Aun no existen implementaciones reales de este
robot, y todo el trabajo sobre el mismo se ha realizado en simulaciones.

Miniaturized Self-Reconfigurable Robot

El robot Miniaturized Self-Reconfigurable Robot, desarrollado en el Me-
chanical Engineering Laboratory del AIST, fue presentado por Yoshida et
al. en 1999. Se trata de un robot homogéneo de pequenas dimensiones (los
mo6dulos miden 40mm de alto, 50mm de ancho y pesan 80g). El sistema fue
disenado para utilizar actuadores SMA que le permiten reducir su tamano. El
mecanismo de conexion que utiliza es del tipo bipartito. Su reducido tamano
le confiere un torque limitado y lo restringe en el rango de movimientos que
puede realizar.
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Figura 2.10: El robot Molecule.

Semi-Cylindrical Reconfigurable Robot

Otro robot homogéneo capaz de operar en tres dimensiones es Semi-
Cylindrical Reconfigurable Robot. Este sistema, presentado por Kurokawa
en el ano 2000 (desarrollado en el AIST), consta de modulos formados por
dos cubos semicilindricos dotados de un servomotor cada uno. El mecanismo
de conexion de este robot utiliza conectores magnéticos, asi como resortes
SMA, para lograr el desacoplamiento. Los pequenos imanes le confieren una
fuerza limitada, y su capacidad de reconfiguracion se ve acotada debido a
la naturaleza bipartita de sus conectores. Sin embargo, este robot tiene la
capacidad de autoreconfigurarse en tres dimensiones.

TETROBOT

Desarrollado por Hamlin y Sanderson en 1996 (Rensselaer Polytechnic
Institute), TETROBOT es un robot homogéneo, que introdujo un diseno
novel al utilizar juntas esféricas. Este robot, que puede observarse en la figura
[2.13 requiere que la reconfiguracion sea realizada manualmente.

CEBOT

El sistema robotico celular (CEBOT) fue desarrollado por Fukuda (Nago-
ya University) y Kawauchi (Science University of Tokyo) en 1990. Se trata de
un robot homogéneo de diseno celular en el que cada célula tiene capacidades
de sensado y computo limitadas. Este robot no es capaz de autoreconfigurar-
se.



CAPITULO 2. ESTADO DEL ARTE 29

Figura 2.11: Mo6dulos de tipo “cube” y “link” del robot I-Cubes.

2.5.3. Comparacién

Como se puede observar en la tabla incluida en el apéndice [A] la ma-
yor parte de la investigacion en robots reconfigurables se realiz6 en sistemas
homogéneos, con el objetivo de operar en tres dimensiones.

En la mayoria de los casos, los modulos propuestos pueden desplazarse
por encima de sus modulos vecinos, y el robot compuesto por este tipo de
modulos es capaz de autoreconfigurarse.

La cantidad de grados de libertad varia entre 0 y 12, siendo 2 el valor
predominante.

No parece haber sido desarrollado un mecanismo de conexién tolerante
a fallas ain. La mayoria de los mecanismos de conexion dependen de que el
modulo esté en condiciones de desprenderse por sus propios medios [Jan01].

El tamano de los modulos varia bastante (desde los més grandes, como
Fracta, hasta los més pequenos como Micro Unit o Miniaturized Self-Reconfigurable
Robot), pero el término medio se encuentra en el rango de los 40mm - 80mm
de ancho.

2.6. Las soluciones

En esta seccion se discuten algunas de las soluciones propuestas a los
problemas descriptos en la seccién



CAPITULO 2. ESTADO DEL ARTE 30

Figura 2.13: TETROBOT.

2.6.1. Reconfiguracion

En la mayoria de los Robots Modulares Autoreconfigurables se intenté
resolver el problema de la reconfiguracion utilizando tablas de movimientos
predefinidas.

Segtn este enfoque, el robot solamente debe determinar la entrada de la
tabla que corresponde a su estado actual, y efectuar los movimientos descrip-
tos por la misma.

Esta solucion es simple y eficiente, pero tiene un inconveniente bastante
importante: las tablas deben ser construidas previamente, y transferidas de
alguna manera al robot.

Dado que en este caso la reconfiguracion resulta ser béasicamente una
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bisqueda en la tabla, el costo de este proceso suele ser relativamente bajo
(en tiempo de computo).

Esta forma de resolver el problema de reconfiguracion parece ser adecua-
da para los robots de tipo cadena, en donde, como se vio anteriormente, la
reconfiguracion es independiente de la locomocion, y por lo tanto no debe-
ria ser realizada frecuentemente (solamente se reconfigura el robot cuando
es necesario adquirir una forma de locomocion diferente, y por lo tanto, la
cantidad de estados involucrados en la reconfiguracion es baja, por lo que el
tamano de la tabla queda acotado).

Otro enfoque utilizado es evolucionar dicha tabla [Kam03]. Este enfoque
es menos popular, pero no deja de ser interesante, dado que intenta evitar
algunas de las limitaciones del enfoque anterior. Mediante la evolucion, el
robot es capaz de operar en una variedad de escenarios, que pueden no haber
sido anticipados, dado que es capaz de construir su propia tabla de movi-
mientos a medida que surjan circunstancias para las que no tenga soluciones
predeterminadas.

Con éste ultimo método serd necesario disponer de cierto tiempo antes
de que el robot pueda desenvolverse tan bien como al utilizar directamente
las tablas pregeneradas, pero dado que el robot puede ser utilizado antes de
conseguir una tabla de movimientos completa, el tiempo invertido puede ser
equivalente al tiempo que le lleva a una persona a desarrollar una tabla de
movimientos correcta y completa.

Acoplamiento

Un ejemplo interesante se da en el robot Polybot, en donde los investiga-
dores desarrollaron un mecanismo que le permite al robot acoplarse por sus
propios medios, utilizando solamente un par de sensores IR [Rou00].

Este ejemplo muestra que si bien el problema de acoplamiento no es sen-
cillo de resolver, dado que la tarea involucra movimiento controlado, sensado
y “reconocimiento” del modulo “destino”, entre otras cosas, existen implemen-
taciones que logran resolver este problema razonablemente bien.

Otra solucién para este problema consiste en utilizar conectores magnéti-
cos [YosO01al [Pat04, Mur94l [Suh02l Jor04, [Kur02|, de forma que una vez que
los modulos se encuentran lo suficientemente cerca, las fuerzas magnéticas los
acoplan automéaticamente. Esta es una solucion inteligente, pero requiere que
los moédulos sean acercados lo suficiente como para permitir que las fuerzas
magnéticas puedan atraer los modulos entre si.



CAPITULO 2. ESTADO DEL ARTE 32

Mecanismo de conexidén

Los mecanismos de conexién son un aspecto indispensable en un Robot
Modular Autoreconfigurable, y por lo tanto éste resulta ser un problema
central en su diseno.

La mayoria de las soluciones propuestas se basan en alguna forma de aco-
plamiento mecanico, utilizando conectores bipartitos (macho/hembra) [Jor(4,
Sto02) [Kur02l [Cas02]. Si bien este enfoque es simple y sencillo de implemen-
tar, tiene algunos inconvenientes. El paradigma bipartito reduce las posibi-
lidades de reconfiguraciéon, dado que un moédulo solamente puede conectarse
con otro moédulo mediante un conector del género opuesto. Si esto no fuera
posible (debido a la configuracion de los modulos), el robot no podra cam-
biar su configuracion. Por otro lado, la mayoria de los conectores mecanicos
tienen que ser controlados por el médulo, por lo que si el mismo falla, no
podra ser desconectado del robot (lo que puede degradar el rendimiento del
mismo).

Otro intento de resolver este problema, consiste en utilizar conectores
magnéticos [YosOlal Pat04, Mur94l [Suh02, [Jor04, [Kur02]. En este caso, los
conectores son mas robustos (los imanes no pueden fallar), y la restriccion
bipartita puede evitarse utilizando electroimanes (que pueden modificar su
polaridad). Sin embargo, los electroimanes requieren que el modulo funcione
correctamente, dado que necesitan corriente para generar el campo magnéti-
co. En el caso de pérdida de corriente, es posible desacoplar el modulo, pero
nada impide que el médulo sea incapaz de desacoplarse atin teniendo corriente
(por ejemplo si falla el circuito encargado de la conexion /desconexion, puede
ser imposible invertir la polaridad del electroiméan).

Ademas de utilizar imanes pasivos, algunos disenos utilizan resortes SMA
(Shape Memory Alloy), que pueden producir suficiente fuerza para separar
los imanes de forma de desacoplar los médulos. Un beneficio de estos resortes
es que son pequenos y requieren muy poca cantidad de energia para operar.

2.6.2. Locomocion

Dado que la locomocién estd tan intrincadamente ligada al problema de
reconfiguracion, las soluciones propuestas para dicha tarea resuelven los pro-
blemas que puedan aparecer durante la locomocion.

Ademas, generalmente, el mayor problema a resolver durante la tarea de
locomocién es disponer de la cantidad de hardware necesario para almacenar
las grandes tablas de movimientos, o disponer de suficiente memoria para
almacenar los conjuntos de reglas para los automatas celulares que controlan
a los robots. Dado que estos problemas de hardware son comunes a todos los
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tipos de robots, no se los estudia en esta oportunidad.

2.7. Los destacados

En esta seccion se examinan con mayor detalle los robots que se conside-
ran los mas exitosos entre los propuestos en la secciéon [2.5]

La breve resena sobre cada uno de estos robots solamente tiene la inten-
cion de incentivar al lector a consultar bibliografia adicional al respecto de
cada uno. No se pretende proveer un analisis detallado acerca de las capaci-
dades o limitaciones de cada robot.

2.7.1. M-TRAN [Mur02, Yos01al,[Yos01b), Kam03, Kur02,
But02]

Este es uno de los casos mas exitosos de un Robot Modular Autorecon-
figurable. Una de las razones para ello es que este robot resulta un hibrido
entre los robots de tipo cadena y los robots de tipo malla. Esta caracteristi-
ca le proporciona las ventajas tipicas de ambos tipos de robots, y reduce el
impacto de sus limitaciones respectivas.

Un robot M-TRAN puede operar (desde el punto de vista de su morfolo-
gia) como un robot de tipo cadena y realizar locomocién sin reconfigurarse,
o como un robot de tipo malla que se reconfigura continuamente para lograr
desplazarse.

Su hardware es muy sencillo, y por tal motivo puede ser producido de
forma relativamente econémica. Debido a su tamano, no tiene demasiadas
limitaciones fisicas, exceptuando que no puede efectuar demasiada fuerza
sobre sus modulos (restringiendo su capacidad de levantar grandes pesos).

Su mecanismo de conexion, utilizando imanes pasivos para el acoplamien-
to, y resortes SMA para el desacoplamiento, le provee una gran flexibilidad
al momento de reconfigurarse.

Si bien este robot no es tan popular como los otros dos candidatos presen-
tados en esta seccion, tiene ciertas ventajas sobre los mismos que lo posiciona
en primer lugar. Estas ventajas incluyen el hecho de que gracias a su har-
dware simple y relativamente econémico, puede ser utilizado en ocasiones en
las que debido al factor econémico, las otras opciones quedan excluidas. Otro
punto a su favor consiste en que al ser hibrido, puede operar como un robot de
tipo cadena y como un robot de tipo malla, permitiendo la experimentacion
en ambos campos de estudio, sin requerir dos robots diferentes.

Sin embargo, este robot ha sido considerado principalmente un robot de
tipo malla, y por ende, gran parte de la investigacion sobre el mismo ha sido
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centralizada en la teoria de autématas celulares para proveerle capacidades
de locomocion [But02].

Atn asi, se puede ver con facilidad que su diseno le permite realizar loco-
mocioén sin reconfigurarse, por lo que ambos aspectos pueden ser explorados
simultaneamente, permitiendo a los investigadores encontrar el equilibrio en-
tre ambos disenos.

2.7.2. Polybot [Yim00, Yim02), Rou00]

Este robot puede considerarse el méas popular, y esta siendo continuamen-
te mejorado. Si bien las simulaciones y las demostraciones con robots reales
han mostrado un potencial altamente prometedor, este robot sigue teniendo
un aspecto desfavorable: su hardware no es tan simple como en el caso del
M-TRAN, y al ser mas complejo, su costo aumenta.

Sus investigadores en PARC (Palto Alto Research Center), estan traba-
jando hace tiempo sobre este robot, y han demostrado su potencial en varias
ocasiones.

Atn cuando este robot no logre cumplir con los requerimientos de un
grupo de investigacion, Polybot no debe ser ignorado, pues sus creadores
muestran continuamente soluciones noveles a problemas reales, que pueden
generar avances importantes dentro del campo de los Robots Modulares Au-
toreconfigurables.

2.7.3. CONRO [Cas02], [Sto02, [Sto03, [She]

CONRO es un competidor directo de Polybot, pero debido a una limita-
cion particular le corresponde el tercer puesto: su hardware es el mas complejo
entre los tres robots destacados.

Es posible que no sea mas costoso de producir que los otros modelos, pero
dado que sus médulos son de mayor tamano y peso, las oportunidades para
su utilizaciéon también se ven restringidas.

2.8. Discusion

A continuacién se presentan algunas ideas sobre como mejorar los robots
propuestos, y sobre algunos requisitos que un robot deberia cumplir a fin de
ser mas eficiente.
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2.8.1. Metodologia

Uno de los principales argumentos de esta seccion es que de acuerdo al
conocimiento adquirido en base a la bibliografia disponible, un aspecto se ha
visto ignorado repetidamente: la utilizaciéon de aprendizaje en las tareas de
reconfiguracion y locomocion.

Esta metodologia tiene tantas ventajas que resulta sorprendente no haber
encontrado referencias acerca de su utilizacion en el campo de los Robots
Modulares Autoreconfigurables.

Imbuir al robot con capacidades de aprendizaje, indudablemente lo haria
més robusto y versatil (cualidades altamente estimadas en un Robot Modular
Autoreconfigurable).

2.8.2. Diseno de Hardware

En relacién al diseno del hardware, un robot exitoso debe disponer de un
hardware que sea econémico de producir y facil de manipular (para permitir
la reconfiguracion).

Para que un diseno logre cumplir estos objetivos, varios aspectos deben
ser tomados en cuenta. Por un lado, se debe garantizar una 6ptima utilizacion
y ubicacion de los recursos (para maximizar la efectividad de los sensores, ac-
tuadores y energia disponibles). Por otro lado, debe contemplar la posibilidad
de que un modulo falle, y como actuar ante tales circunstancias.

2.9. Conclusiones

En este capitulo se ha presentado brevemente el estado del arte en el
campo de la investigacion sobre Robots Modulares Autoreconfigurables. Se
han visto los mayores puntos de interés en el mismo, y se han presentado
algunos de los principales problemas y como fueron solucionados por las
diferentes propuestas.

Se han presentado varios robots, analizando sus caracteristicas principa-
les, cuando presentaban una solucién novel o interesante a algin problema
inherente a este campo.

Luego se han propuesto tres robots destacados como los mas exitosos en
el area, comentando brevemente sus mayores virtudes. También se presenta-
ron algunas reflexiones acerca de las condiciones que debe cumplir un robot
de este tipo para ser exitoso, y se han discutido algunos de los problemas
existentes en los disenos actuales.

Resulta claro que este campo atin es joven dentro de la disciplina de la
robotica. Aun asi, ya se han visto avances importantes en el mismo. Toda-
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via queda un largo camino por recorrer antes de que los Robots Modulares
Autoreconfigurables sean capaces de operar exitosamente en el mundo real,
realizando las tareas para las que mejor estan capacitados.

La aparicion de los Robots Modulares Autoreconfigurables marco un hito
en la robotica. Sus posibilidades de accion son muchas, y su utilizacién puede
extenderse a diversas areas de aplicacion. Es simplemente una cuestion de
tiempo antes de que se vea a este tipo de robots rescatar a personas de areas
de desastre o verlos explorar planetas distantes auténomamente.



Capitulo 3

Hipotesis, Materiales y Métodos

3.1. Objetivo

Segin se mencioné en la seccion 2.8 no se ha encontrado bibliografia
acerca de la utilizacion de la metodologia de aprendizaje para la obtenciéon
de comportamientos que resuelvan las tareas de locomocion y reconfiguracion
en Robots Modulares Autoreconfigurables.

De acuerdo al conocimiento acerca del Aprendizaje por Refuerzo y su cam-
po de aplicacion, la hipotesis que se desea verificar es que los Robots Modu-
lares Autoreconfigurables pueden ser dotados de recursos para que aprendan
comportamientos adecuados y eficientes para resolver tareas de locomocion
y reconfiguraciéon sin supervision humana.

Se determiné que el robot més apropiado para utilizar en el marco de este
trabajo era el robot M-TRAN, y que la experimentacion se llevaria a cabo
mediante simulaciones, para lo cual fue necesario desarrollar un simulador
que contemple todas las caracteristicas del problema: la simulacion de la
estructura de un robot M-TRAN asi como la implementaciéon del algoritmo
de aprendizaje.

En este capitulo se introducen los elementos utilizados a lo largo de es-
te trabajo. A continuacién se describen las caracteristicas y propiedades del
robot utilizado, asi como del simulador desarrollado y del algoritmo de apren-
dizaje implementado.

3.2. M-TRAN

M-TRAN (Modular Transformer) es un Robot Modular Autoreconfigu-
rable, desarrollado conjuntamente por AIST y Tokyo-Tech desde 1998.
El disenio de este robot presenta las ventajas de ambos tipos de robots

37
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reconfigurables (tipo cadena y tipo malla, descriptos en el capitulo [2). El
diseno hibrido, y la forma particular de los bloques que componen los médulos
de este robot, son aspectos claves que hacen del mismo un sistema robético
muy flexible.

Un modulo M-TRAN esta compuesto por dos bloques, interconectados
mediante un eje (ver figura . Cada una de las tres superficies planas
de estos bloques es capaz de conectarse y acoplarse con la superficie de otro
modulo. Dado que los bloques tienen un género definido, las superficies de un
bloque activo solamente pueden acoplarse con las superficies de un bloque
pasivo, y viceversa. Sin embargo, el hecho de disponer de tres superficies
conectores por bloque, permite que los bloques pertenecientes a diferentes
modulos puedan acoplarse en miltiples posiciones (ver figura .

Blogue semi-cubico, semi-cilindrico

Superficies de / Eje \

conexion

Fotacion C

de 180°

Rotacion de 180°
Blogue activo (macho) Blogue pasivo (hembra)
I 1 |

modulo modulo vecino

Figura 3.1: Representacion esquematica de un médulo M-TRAN.

Figura 3.2: Acoplamiento entre dos modulos, en diferentes posiciones relati-
vas.

Este diseno, como ya fue mencionado, le permite al robot desenvolverse
como si fuera un robot de tipo malla. Si cada bloque se orienta respecto de
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los otros de manera que sus motores se encuentren en angulos de -90, 0 6
90 grados, todos los modulos quedaran alineados en una estructura similar a
una grilla tridimensional.

Por otro lado, este robot también es capaz de utilizarse como un robot
de tipo cadena. Si todos los motores (o gran parte de ellos) son activados
sincronicamente, el robot puede realizar movimientos con gran flexibilidad.

Cada modulo M-TRAN dispone de su propio controlador, lo que le provee
de cierta cuota de “inteligencia” y autonomia. Los distintos médulos interac-
tian mediante sus controladores, formando en conjunto, un Sistema Auto-
nomo Distribuido.

Actualmente, el robot M-TRAN se encuentra en su tercer implementa-
cion. La primera version del mismo, fue desarrollada hacia 1998. Esta imple-
mentacion se caracterizaba por utilizar conectores magnéticos (ver apartado
, y era controlado de forma remota a través de un cable. En su se-
gunda implementacion (2002), las mejoras mas significativas incluyeron una
mayor autonomia del robot, mediante la utilizacién de baterias, un control
descentralizado y distribuido y comunicaciéon inaldémbrica hacia los moédulos
(unidireccional). Esta version también era un poco mas pequenia que su an-
tecesora. Finalmente, la tercera version de este robot, realizada hacia 2005,
eliminé los conectores magnéticos, remplazandolos por conectores mecanicos
(ver apartado [3.2.1)), y proveyo a los modulos de la capacidad de comunica-
cion bidireccional inalambrica, asi como de sensores IR de proximidad.

Figura 3.3: Distintas implementaciones del robot M-TRAN: M-TRAN I (iz-
quierda), M-TRAN II (centro) y M-TRAN III (derecha).

3.2.1. Mecanismos de conexion

A lo largo de la evolucion de este robot, se utilizaron conectores mag-
néticos, asi como conectores mecanicos, para el mecanismo de conexion. A
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continuacion se detallardn ambos tipos de conectores, segin fueron imple-
mentados.

Conectores Magnéticos

Este tipo de conectores fue utilizado en las primeras dos implementaciones
del robot M-TRAN. Cada una de las superficies de conexiéon de los bloques
que componen un modulo estd dotado de magnetos permanentes. En el caso
de los bloques pasivos, los magnetos se encuentran directamente sobre las
superficies de conexién, mientras que en el caso de los bloques activos, se
encuentran sobre una estructura movil, denominada placa conectora.

Pasivo
Magneto pg_l;.manente
Resorte SMA
Activo Wl
pd
_z/
F i
Placa
‘,_--""'cc-nectora
Lo T -.

|l [ —d
Magneto permanente | Baseitesboihasl

Bambilla de lu=
Figura 3.4: Mecanismo de conexién magnético.

El proceso de acoplamiento y desacoplamiento se desarrolla de la siguiente
manera:

= Acoplamiento

1. Las superficies de conexién entran en contacto.

2. La placa conectora es atraida hacia la superficie de conexion gra-
cias a la fuerza magnética. Los resortes no lineales no disponen de
la suficiente fuerza para contrarrestar la fuerza magnética.

= Desacoplamiento

1. Se enciende la bombilla de luz. La misma genera calor y calienta
el resorte SMA que se encuentra a su alrededor.
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2. El resorte se expande debido al calor, y separa los bloques lo sufi-
ciente como para que la fuerza magnética sea inferior a la fuerza
de repulsion ejercida por los resortes no lineales.

3. La placa conectora se separa de la superficie de conexion, debido
a la fuerza ejercida por los resortes no lineales.

4. La bombilla de luz se apaga, y el resorte SMA comienza a enfriarse,
permitiendo un posterior acoplamiento.

Conectores Mecanicos

Debido a que el mecanismo de conexién magnético, utilizado en los robots
M-TRAN Iy II, resultaba lento y consumia demasiada energia para controlar
la conexién entre modulos, se decidié implementar un mecanismo de conexién
mecanico en el robot M-TRAN III. Este mecanismo debia permitir al robot
realizar la conexion y desconexion de manera mas eficiente y mas veloz que
sus antecesores.

Lamentablemente, no se encontr6 informacién detallada sobre la estruc-
tura de este conector mecanico, ni sobre el mecanismo de control que habilita
la conexiéon y desconexion.

La tnica informacién que fue posible encontrar acerca del mismo son las
figuras que se muestran a continuacion.

Figura 3.5: Médulo M-TRAN III.

Segin lo que se puede observar en estas figuras, el mecanismo de cone-
xion utiliza grampas en los bloques activos que son insertadas en aberturas
presentes en los bloques pasivos. De acuerdo a la forma de algunas de las
piezas que se pueden observar en la figura es posible sugerir que una
vez insertadas las grampas en los orificios de los bloques pasivos, las mismas
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Figura 3.6: Partes mecénicas que componen un moédulo M-TRAN III.

son sujetadas mediante trabas. Sin embargo, esto es todo lo que se puede
especular acerca del funcionamiento de este mecanismo de conexion.

3.2.2. Tlustraciones

En el Apéndice [C]se incluyen iméagenes que ilustran situaciones en las que
un robot M-TRAN realiza tareas de reconfiguracién y locomocion.

3.3. Simulador

Para realizar este trabajo, se desarrolld6 un simulador que describa la es-
tructura y los movimientos de un robot M-TRAN. El mismo fue implemen-
tado utilizando una libreria de simulacion fisica para cuerpos rigidos [ODE].
Esto quiere decir, que si bien los estudios se realizaron sobre simulaciones, las
mismas son relativamente realistas, gracias a que contemplan aspectos como
la gravedad, masa de los cuerpos en movimiento, colisiones elasticas, fuerzas
que interactuian entre los cuerpos al moverse, torque de los motores, etc.

El simulador implementado fue disenado con la intencién de presentar los
resultados de la manera mas realista posible. Por lo tanto, el ciclo de visua-
lizacion forma parte integral del ciclo de simulaciéon, y la misma transcurre
en tiempo “normal” (bajo tiempo “normal” se entiende que el tiempo de si-
mulacién se rige aproximadamente por un factor de compresion temporal de
valor 1).

El simulador fue desarrollado de forma de permitir trabajar con robots
compuestos por una cantidad arbitraria de médulos y configuraciones, asi
como utilizar diferentes politicas de selecciéon de acciones.
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3.3.1. Detalles de implementacién
Estructura

El simulador fue disenado en base a componentes modulares. De esta
forma, puede ser facilmente modificable y extensible. El mismo se estructura
bésicamente en los siguientes componentes:

Motor de simulacion

Robot

Cerebro

Configuracion

Descripcion de la escena

El Motor de simulacién compone el nicleo del simulador. Este compo-
nente implementa el algoritmo de simulacién, e integra el manejo de eventos
y la visualizacion con el ciclo de simulacion.

El componente Robot describe la estructura de un robot simulado. Un
robot estd compuesto por Maodulos, que a su vez estan compuestos por dos
Blogues y un Eje. El componente Eje contiene dos Motores, que controlan el
movimiento de los bloques. Esta estructuraciéon se corresponde con la imple-
mentacion fisica de los médulos M-TRAN.

El Cerebro provee toda la funcionalidad relacionada con la “inteligencia”
que dispone el robot. En este componente se implementa la politica utilizada
por el robot para determinar las acciones a seguir, asi como el algoritmo de
aprendizaje utilizado.

Los componentes de Configuracion y Descripcion de la escena son dos
archivos de texto, utilizados para la configuracion de los experimentos. El
archivo correspondiente a la Configuracion define los valores de las unidades
utilizadas para describir al robot, el entorno, las fuerzas que interacttan,
etc., mientras que el archivo correspondiente a la Descripcion de la escena
describe los componentes que conforman un experimento: los objetos que se
encuentran en el entorno simulado, como las paredes y el suelo, asi como los
objetos que forman parte activa de la simulacion, es decir, los robots (puede
haber més de uno). En este archivo también se define el tipo de Cerebro que
sera implementado (y con ello la politica que utilizara), asi como la cantidad
de modulos que componen un robot y su configuracion inicial.
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Politicas de aprendizaje

Para implementar las politicas utilizadas durante la fase de aprendizaje
en los experimentos realizados, se utilizé6 una politica de tipo e-greedy. Es-
te tipo de politicas permite combinar etapas de exploracién con etapas de
explotacion. Para disminuir la cantidad de exploracién realizada, a medida
que transcurre un episodio, se modifico el valor de € de acuerdo a una fun-
cion lineal decreciente. Este hecho produce que el impacto de la exploraciéon
sea alto inicialmente, pero a medida que transcurre el tiempo, cada vez sea
menor, y la mayor parte del desempeno se deba a las acciones de explotacion.

Por otro lado, para poder comparar la efectividad de las politicas obte-
nidas mediante el aprendizaje, también se implement6 una politica comple-
tamente azarosa, y una politica que es capaz de reproducir una secuencia de
acciones preestablecidas.

Para simplificar la tarea de obtener una politica de forma manual (a fin
de poder comparar con las politicas aprendidas), se implementé un Cerebro
capaz de aprender a partir de una secuencia de acciones predeterminadas. Me-
diante el mismo, es posible ensenarle activamente al robot, el comportamiento
deseado. Esto constituye un caso de aprendizaje supervisado, que permite,
a partir de unos pocos ejemplos, aprender una politica capaz de reproducir
determinadas acciones. Este mecanismo se puede utilizar, por ejemplo, para
derivar una politica de locomocion circular, a partir de los movimientos que
comprenden una vuelta completa del robot.

Mecanismo de conexidén

A fin de poder simular los acoplamientos, se estudiaron las condiciones de
alineacion y cercania entre moédulos. De esta forma, si los bloques que deben
acoplarse se encuentran alineados y posicionados de forma que el acoplamien-
to sea posible, el simulador establece el acoplamiento entre los mismos, sin
la necesidad de simular un mecanismo de conexién completo.

La condiciones de acoplamiento utilizadas se asemejan més a las condi-
ciones requeridas por el robot M-TRAN III, con su mecanismo de conexion
mecanico, que a las condiciones requeridas por el mecanismo magnético de
sus predecesores. Esto se debe a que la libreria de simulacion fisica no permite
simular propiedades magnéticas (ver [3.3.3)).

A fin de determinar si el acoplamiento es factible, se establecen las dis-
tancias minimas entre 4 puntos ubicados simétricamente alrededor del centro
geométrico de cada superficie de conexiéon. Estos puntos se corresponden con
las posiciones de los hoyos y de las grampas en el mecanismo del robot M-
TRAN III. Si la distancia entre cada uno de los puntos de una superficie de
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conexion y los puntos de la otra superficie de conexion participante del aco-
plamiento no superan cierto umbral, entonces se considera que las superficies
se encuentran alineadas correctamente, y a una distancia lo suficientemente
pequena, como para poder acoplarse.

Una vez acoplados los modulos entre si, las fuerzas que interactian pa-
ra mantener dicha conexion permiten que en el caso de existir un pequeno
desalinamiento, el mismo sea corregido (gracias a la propia dinamica de la
simulacion).

3.3.2. Problemas encontrados y sus soluciones

Durante los trabajos realizados con el simulador se encontraron diversos
inconvenientes. A continuacion se detallan los mismos, junto con las solucio-
nes utilizadas para cada uno.

Regulaciéon (tuning) de las unidades utilizadas

Para lograr una simulacién lo mas realista posible, se utilizaron valores
de masa y tamano de los médulos y torque de los motores, seglin se encon-
traron en distintos articulos acerca del robot M-TRAN [Mur02l Kur(2]. Para
confirmar estos valores, se solicito informacion (mediante correo electronico)
acerca de los mismos al equipo encargado de desarrollar el robot M-TRAN,
en el AIST.

Los valores utilizados inicialmente fueron:

Medida | Valor | Unidad | Observaciones

masa 400 g modulo completo
distancia | 60 mm lado de un bloque
torque 1.9 Nm
gravedad | 9.81 | m/s
tiempo 1 seg.

Tabla 3.1: Valores iniciales para las medidas utilizadas en las simulaciones.

Sin embargo, estos valores no pudieron ser utilizados directamente en el
simulador, ya que debido a una limitacion propia de la libreria de simulacion
fisica utilizada, para que la simulacion sea lo mas estable posible, la docu-
mentacion de dicha libreria sugeria que se ajustaran las unidades de forma
de estar en el rango 0,1 — 10,0. Luego de escalar todas las unidades (masa,
distancias, tiempo, gravedad, torque) de forma consistente para cumplir este
ultimo requisito, las simulaciones obtenidas no resultaron satisfactorias, ya
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que las mismas no se veian realistas. Por lo tanto, fue necesario ajustar al-
gunos valores de forma manual, a fin de que las simulaciones se vieran mas
realistas.

Método de resolucion del sistema de ecuaciones asociado al sistema
fisico

La libreria de simulacion fisica utilizada provee dos métodos para resol-
ver el sistema de ecuaciones asociado al sistema fisico. Uno de estos métodos,
denominado WorldStep, utiliza un enfoque llamado “big matrix”, que intenta
resolver la matriz asociada al sistema de ecuaciones de forma tradicional (cal-
culando la matriz inversa). El otro método, denominado QuickStep, utiliza
un algoritmo iterativo para resolver dicha matriz. En el primer caso (WorldS-
tep), se utiliza una variante del método de Dantzig, también conocido como
SIMPLEX, mientras que el segundo método (QuickStep) utiliza una algorit-
mo iterativo para ir relajando paulatinamente las restricciones del sistema
de ecuaciones hasta poder resolverlo.

Si bien el primer enfoque produce resultados mas exactos y fieles a la
realidad, es altamente sensible a situaciones en las que la matriz asociada al
sistema fisico se asemeja a una matriz singular. En dichos casos la simulacion
se vuelve inestable (en el sentido de inestabilidad numérica, es decir, la matriz
asociada al sistema fisico tiende a divergir a medida que pasa el tiempo, en
vez de converger hacia un estado de reposo), produciendo comportamientos
imprevisibles (en la simulacion esto se puede observar como “explosiones”,
es decir colisiones muy fuertes entre los distintos componentes simulados
que hacen que cada uno sea impulsado en una direccion diferente, a gran
velocidad). El segundo método es mas veloz que el primero y no es tan
sensible al problema de las matrices singulares, pero no produce resultados
con la misma precision.

En este caso se opté por utilizar el método WorldStep, ya que la sensi-
bilidad frente a las matrices singulares se puede modificar, alterando ciertos
parametros de la librerfa (en realidad, se relaja la condicion de “singulari-
dad” entendida por la libreria). La libreria permite modificar un parametro
denominado CFM (Constraint Force Mixing), que permite “relajar” las res-
tricciones impuestas sobre el sistema, fisico, de manera de simular, entre otras
cosas, juntas que actiien como resortes, o bien, materiales esponjosos. Incre-
mentar el valor de CFM también tiene el efecto de alejar un sistema de un
estado singular.
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3.3.3. Limitaciones

En cuanto a las limitaciones de este simulador, se pueden dividir en dos
categorias: las limitaciones derivadas del disenio e implementacién misma del
simulador, y las limitaciones heredadas de las librerias utilizadas.

En cuanto a las limitaciones propias del diseno

El simulador fue disenado de manera que resultara simple realizar expe-
rimentos con el mismo, pero no con el objetivo que resultara de uso general.
Por esta razon, para modificar ciertos comportamientos o aptitudes provistas
por el simulador, resulta necesario modificar el codigo fuente del mismo. A
pesar de ello, se hizo el esfuerzo para implementarlo de la manera méas ge-
nérica posible, y asf evitar el inconveniente de tener que modificar el codigo
fuente del simulador en algunos casos.

La descripcion de la escenas (el entorno sobre el que se realiza la experi-
mentacion), asi como de la configuracion del robot utilizado, que incluye la
posicion inicial de todos los bloques, debe ser especificada manualmente en
un archivo de configuracion. Si bien esto simplifica la realizacion de diferen-
tes experimentos (un archivo de descripcion por cada experimento), definir la
posicion inicial de cada bloque del robot resulta un proceso delicado, ya que
un pequeno error en la posiciéon de un bloque puede prevenir que el mismo
quede acoplado, y de esta forma evitar que se obtenga la configuracion inicial
pretendida.

Dado que el simulador fue disenado de manera que las simulaciones trans-
currieran en tiempo “normal”, la duraciéon del aprendizaje puede requerir de
una cantidad considerable de tiempo (es decir, no se aprovecha la potencial
diferencia entre el tiempo simulado y tiempo de ejecucion de la simulacion).

En cuanto a las limitaciones heredadas

El simulador no es capaz de simular el mecanismo de conexién implemen-
tado por el robot M-TRAN (en sus versiones I y II), ya que la libreria de
simulacion fisica utilizada, ODE, no provee de mecanismos de simulacion de
propiedades magnéticas. Sin embargo, para poder simular el acoplamiento
entre modulos se implementd un mecanismo de conexion “virtual” que sim-
plemente acopla dos mddulos cuando se cumplen las condiciones necesarias
para que esto sea factible en la realidad, sin necesidad de simular el proceso
concreto de conexion.

Por otro lado, dicha libreria, tampoco dispone de las primitivas necesarias
para describir cuerpos como los bloques que conforman los médulos. Debido
a esto, fue necesario simular dichos bloques como si fueran cubos. Este hecho
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produce que la simulacion de los modulos no sea completamente realista. Adn
asi, la aproximacion utilizada es suficiente para obtener resultados indicativos
del comportamiento real del robot.

El hecho de tener que implementar los bloques como cubos produce que
para poder rotar los bloques que componen un moédulo, haya sido necesario
deshabilitar la deteccion de colisiones entre los mismos. En la figura [3.7] se
puede apreciar c6mo los cubos que representan los bloques colisionan al ser
rotados. De no deshabilitar la detecciéon de colisiones entre dichos cuerpos,
no seria posible rotar los mismos.

Figura 3.7: Visualizacion de la estructura real de un modulo (arriba) y de la
estructura simulada (abajo).

Al deshabilitar la deteccion de colisiones fue necesario implementar otro
método para limitar el rango de rotacion de los bloques (de haber sido posible
implementar los cuerpos segtin sus formas reales, el mismo mecanismo de
deteccidn de colisiones hubiera alcanzado para limitar el rango de rotaciéon
a 180 grados). Para tal fin, fue necesario restringir los angulos impuestos
sobre los motores en el momento de especificarlos. Es decir, al momento de
determinar el nuevo angulo deseado para un motor, se limitaba el mismo de
forma que si |« > 90, entonces o = signo(a) x 90.



CAPITULO 3. HIPOTESIS, MATERIALES Y METODOS 49

3.4. Aprendizaje

Para lograr el aprendizaje de una politica de locomocioén o reconfiguracion
adecuada, se utilizo la técnica de Aprendizaje por Refuerzo, implementada
mediante el algoritmo denominado Q-Learning.

3.4.1. Aprendizaje por Refuerzo

El Aprendizaje por Refuerzo abarca una clase de problemas dentro del
espectro del Aprendizaje Automéatico en los que un agente debe explorar un
entorno, dentro del cuél es capaz de percibir su propio estado, y realizar
acciones que le permitan modificarlo.

Normalmente, es posible formular el entorno mediante un Proceso de De-
cision de Markov (MDP) de estados finitos, y los algoritmos de Aprendizaje
por Refuerzo utilizados en este contexto, estan fuertemente relacionados con
las técnicas de programacion dinamica.

Elementos del Aprendizaje por Refuerzo

Ademas del agente y del entorno, es posible identificar tres elementos
principales en un sistema de Aprendizaje por Refuerzo: una politica, una
funcion de refuerzo, y una funcion de valor.

La politica define el comportamiento del agente para cada instante de
tiempo (basicamente se trata de una relacion entre los estados percibidos
por el agente, y las acciones posibles de realizar en cada uno de ellos). Para
representar una politica es posible utilizar desde simples tablas de busqueda,
hasta procesos complejos que involucren gran cantidad de computo.

La funcion de refuerzo define el objetivo en un problema de Aprendizaje
por Refuerzo. Se trata de una funcién que asigna un valor numérico a cada
posible tupla sas’, indicando la conveniencia intrinseca de llevar a cabo una
accion a partiendo de un estado s y llegando a un estado s’. El objetivo
de un agente de Aprendizaje por Refuerzo consiste en maximizar la suma
de los refuerzos obtenida a largo plazo. La funcion de refuerzo no debe ser
alterable por el agente, dado que representa las caracteristicas intrinsecas
del problema a resolver. Sin embargo, es posible utilizarla para modificar la
politica utilizada: en el caso de que una acciéon produzca una recompensa
baja, o negativa, es posible modificar la politica de forma de no volver a
elegir dicha accion en el futuro.

Mientras que la funciéon de refuerzo indica qué acciones y estados son
“buenos” en el corto plazo, la funcion de valor especifica los estados déptimos
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a largo plazo. El valor de un estado, es la recompensa total que un agente
puede esperar acumular partiendo desde dicho estado.

Formalizaciéon del problema de Aprendizaje por Refuerzo

Dentro del paradigma del Aprendizaje por Refuerzo, el agente interactiua
con el entorno en intervalos discretos de tiempo ¢t = 0,1,2,3,.... En cada
instante de tiempo ¢, el agente recibe una representacion del estado del en-
torno s; € S, donde S es el conjunto de posibles estados, y selecciona una
accion a € A(s;), donde A(s;) representa el conjunto de acciones posibles
de realizar en el estado s;. En el siguiente instante de tiempo, como parte
de las consecuencias de la accion realizada, el agente recibe una recompensa
i1 € R, y percibe un nuevo estado s;;1. Esta interaccion se esquematiza en
la figura [3.8

|
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Figura 3.8: Diagrama de la interaccién entre el agente y el entorno, en un
problema de Aprendizaje por Refuerzo.

Para determinar las acciones a realizar, el agente utiliza una politica,
que relaciona cada estado con las mejores acciones posibles de realizar en
dicho estado. Los algoritmos de Aprendizaje por Refuerzo permiten obtener
la politica 6ptima, a fin de maximizar las recompensas obtenidas.

Algoritmos de Aprendizaje por Refuerzo

La técnica de Aprendizaje por Refuerzo se diferencia de las técnicas de
aprendizaje supervisado por el hecho de que en las primeras nunca se indican
las soluciones “correctas”, ni se corrigen explicitamente las acciones “erroneas”.
El foco central de esta técnica se localiza en el desempefnio “on-line”, que
involucra encontrar un balance entre exploracion (intentar acciones ain no
realizadas, o poco utilizadas) y explotacion (del conocimiento adquirido). La
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dicotomia entre exploracion y explotaciéon ha sido estudiada ampliamente en
este campo, mediante problemas como el del bandido de n-brazos [Sut9§],
entre otros.

Por lo tanto, el Aprendizaje por Refuerzo esta particularmente bien adap-
tado a problemas en los que es necesario encontrar un balance entre recom-
pensas inmediatas y recompensas a largo plazo. Esta técnica ha sido apli-
cada con éxito para la resolucién de varios problemas, incluyendo control
de robots, programacion de elevadores [Cri98], telecomunicaciones [Kum98|,
backgammon [Tes95| y ajedrez [Bax97].

Una vez definida la funcion de recompensa, es necesario determinar el
algoritmo utilizado para encontrar la politica que maximice la misma. Existen
principalmente dos enfoques para ello: el de la funcién de valor, y el método
directo.

El método directo involucra dos pasos:

a) Para cada politica posible, recolectar las recompensas obtenidas al uti-
lizar la misma

b) Elegir la politica que provea la mayor recompensa esperada

Este enfoque tiene basicamente dos problemas. Por un lado, la cantidad
de politicas posibles puede ser muy grande, o incluso, infinitas. Por otro
lado, las recompensas podrian ser estocasticas, en cuyo caso seria necesario
recolectar una cantidad muy grande de muestras para estimar con precision
el valor esperado para cada politica. A pesar de ello, este enfoque ha sido
utilizado como base para los algoritmos habituales en el campo de la robdtica
evolutiva [Nol98].

Si se asume cierta estructura en el problema que se intenta resolver, algu-
nos de estos inconvenientes pueden ser salvados. El enfoque de la funcion de
valor se basa en que los retornos obtenidos por una politica pueden influen-
ciar las estimaciones hechas para otra. En este enfoque se trata de estimar el
valor esperado al utilizar una politica 7, partiendo de un estado s

St:S}

o bien, estimar el valor esperado al tomar una acciéon a en un estado sy
luego continuar segtin la politica 7
St = S, = CL} .

V7(s) = Ex {Ru|s, = s} = Ex {karmkﬂ
k=0

Q"(s,a) = Ex {R|s; = s,a; = a} = B, {Z VTt

k=0
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Dada una funcion () para la politica 6éptima, es posible seleccionar las
acciones Optimas, simplemente eligiendo aquellas acciones que presenten el
méaximo valor para cada estado s. A fin de realizar lo mismo mediante la
funcion V', es necesario disponer de un modelo del entorno, en la forma de
las probabilidades P(s'|s, a), que permite calcular @) segin la ecuacion

Q(s,a) =Y _V(s")P(s'|s,a) (3.1)

o bien, se puede utilizar alguno de los métodos denominados “Actor-
Critico” [Sut98], en los que el modelo es separado en dos partes: el critico,
que mantiene informacion sobre el valor estimado de la funciéon V| y el actor,
que es el responsable de elegir las acciones apropiadas para cada estado.

Expandiendo la ecuacion que define la funcion V7™, se obtiene:

VT(s) = E.{Rist=s}

= b {Z VTt = S}
k=0

= F, {T’H_l +y Z ’Ykrt+k+2

St = S}
k=0

= Er{re1 + YV (5¢41) |50 = s}

Dada una politica determinada =, estimar E, {R|s; = s} para v = 0
resulta trivial, ya que solamente es necesario promediar las recompensas in-
mediatas. La forma mas sencilla de realizar esto para v > 0 es promediar
la recompensa total, luego de cada estado. Sin embargo, este tipo de mues-
treo al estilo de los métodos Monte Carlo, requiere que el MDP asociado al
entorno tenga estados terminales.

Por lo tanto, realizar esta estimacion para v > 0 en el caso general no re-
sulta obvio. Sin embargo, es realmente sencillo, si se advierte que la esperanza
de R forma una ecuacion recursiva de Bellman:

E{Rs:} =ri +vE: {Ris1|st41} (3.2)

Remplazando dichas esperanzas por V7™ (s;) y V7 (s;41), es posible derivar
el algoritmo de aprendizaje por diferencia temporal TD(0), cuya regla de
actualizacion se describe por

V(sy) < V(s) + afrier + 7V (se41) — V(sy)].
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En el caso més simple, el conjunto de estados y de acciones son ambos
discretos, y es posible mantener un estimativo para cada par estado-accion.
Otros métodos similares son SARSA y Q-Learning.

Los métodos mencionados convergen todos al estimativo correcto para
una politica dada, pero ademés pueden ser utilizados para determinar la
politica 6ptima. Habitualmente esto se realiza siguiendo una politica 7 que
es derivada de los valores estimados en cada momento (por ejemplo, eligiendo
la mayor parte del tiempo, las acciones asociadas a un valor maximo de Q,
pero ocasionalmente tomando acciones al azar, a fin de explorar otras acciones
posibles).

Q-Learning

Q-Learning [Wat89], segtin se vio en el punto anterior, es un algoritmo de
Aprendizaje por Refuerzo que utiliza la informacion asociada a un estado s
(i.e. Q(s',d")) para corregir la estimacion de Q(s,a), al tomar una accion a
estando en un estado s, siguiendo una politica determinada 7. Un beneficio
importante de este algoritmo reside en su capacidad de poder comparar la
esperanza del valor de recompensa para cada una de las acciones posibles,
sin la necesidad de disponer de un modelo del entorno (ver ecuacion [3.1)).

El mecanismo central del algoritmo se basa en la simplicidad de la regla
de actualizacion de los estimativos. Para cada estado s € S, y para cada
accion a € A, se calcula el valor esperado de recompensa de acuerdo a la
ecuacion

Q(8t, 1) + Q(5¢, ar) + alrypr + ymaz,Q(si1,a) — Q(s¢, ar)] (3.3)

en donde, 1,1 es la recompensa obtenida luego de realizar la accion ay,
estando en el estado s;; « es la taza de convergencia, tal que 0 < a <1y 7y
es la taza de descuento, tal que 0 < v < 1.

La funcién de estado-accion () aprendida mediante este método, aproxima
directamente a Q*, la funcion de estado-accidon 6ptima, independientemente
de la politica utilizada. Este hecho simplifica radicalmente el andlisis del
algoritmo. La politica sigue siendo utilizada para determinar las acciones
a tomar en cada estado, sin embargo, solamente es necesario un requisito
para garantizar la correcta convergencia: todos los pares estado-acciéon deben
continuar siendo actualizados. Esto quiere decir que, siempre que se realice
un minimo de exploraciéon en la politica utilizada, el algoritmo garantiza que
la funcion @) convergerd hacia Q.

Este algoritmo se describe segun el siguiente esquema:
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1. Inicializar Q)(s,a) de manera arbitraria
2. Repetir para cada episodio

a) Inicializar s
b) Repetir para cada paso (de un episodio)

1) Elegir a para s, utilizando una politica derivada de @ (por
ejemplo, e-greedy)

2) Realizar la accion a, y obtener la recompensa r y el nuevo
estado s’

3) Q(s,a) — Q(s,a) + a[r + ymaz,Q(s',a') — Q(s, a)]

4) s ¢

c) hasta que s sea un estado terminal

Para la implementacion de este algoritmo se definieron algunas clases:
Policy, ActionValueFunction y RLBrain. RLBrain encapsula todo el com-
portamiento del aprendizaje. En esta clase se define, mediante la politica
utilizada (implementada en la clase Policy), la mejor accion posible a da-
do un estado s. Para determinar esto, la politica dispone de la informaciéon
provista por la funcién @), implementada en la clase ActionValueFunction.
Es decir, Policy implementa una politica derivada de ). Una vez obtenida
la accién a y realizada la misma, en RLBrain se obtiene la recompensa aso-
ciada con dicha accion (y estado), y se invoca un método que actualiza la
informacion de la tabla Q).

La condicién de terminacion, determinada como “s sea un estado termi-
nal” en el esquema anterior se define en RLBrain (o cualquiera de sus clases
derivadas), permitiendo que dicha condicion dependa del experimento reali-
zado (esto también es valido para la funcion de recompensa, que depende de
la clase derivada de RLBrain utilizada en el experimento en cuestion).



Capitulo 4

Experimentacion

En el presente capitulo se analiza el impacto de la utilizaciéon de la téc-
nica de Aprendizaje por Refuerzo para resolver las tareas de locomociéon y
reconfiguracion en robots M-TRAN.

Para tal fin, los experimentos se realizan de forma episodica. En todos los
casos en los que no se indique lo contrario, se considera un episodio como la
ejecucion de una simulacion, segin la definicion dada a continuacion:

Simulacién La ejecucion del programa simulador hasta cumplirse una con-
dicion de finalizacion. Las condiciones de finalizacion varian segin el
tipo de Cerebro (ver utilizado. Algunas condiciones de finaliza-
cion posibles son: la cantidad de acciones realizadas; la evaluacion de
una condicion, como por ejemplo, “distancia a la fuente emisora menor
que un valor critico”.

4.1. Locomocion

Se lleva a cabo un experimento, con el objetivo de:

1. validar el simulador desarrollado, mediante la aplicacién de un caso de
estudio real

2. consolidar la metodologia y conocimientos necesarios para realizar una
experiencia de aprendizaje automatico en Robots Modulares Autore-
configurables utilizando dicho simulador

25
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4.1.1. Experimento 1: Locomocién en un robot de con-
figuracién minima

Se intenta resolver una tarea de locomocion sencilla, en un ambiente sim-
ple. El entorno simulado consta de cuatro paredes y, naturalmente, un suelo.
El mismo es uniformemente llano, y el recinto se encuentra libre de obstéacu-
los (a excepcion de las paredes). El robot utilizado para este experimento
consiste de un tnico médulo.

Para la tarea del aprendizaje se utiliza el algoritmo @)-Learning, segin
fue presentado en la seccion [3.4.1]

Analisis del problema

Dado que el experimento se realiza en un ambiente simulado, pero pre-
tendiendo mantener la mayor correlacion posible con la realidad, es necesario
evitar ciertas “bondades” presentes en este tipo de ambientes; una de ellas es
la capacidad de obtener la posicion del robot de forma absoluta. Dado que un
robot M-TRAN no dispone de dicha capacidad, resulta necesario encontrar
una forma alternativa para determinar el desplazamiento del robot.

Segin lo visto en la seccion [3.4.1] el algoritmo utilizado involucra los
conceptos:

= Estado
= Accion
= Recompensa

En el caso de Estado y Accidn, es necesario tener en cuenta que se busca
obtener una definicion de ambos conceptos que mantenga la cantidad de
posibilidades “estado-accion” acotada. Esto se debe a que la capacidad y
velocidad de aprendizaje del robot dependen directamente del tamano de los
conjuntos determinados por las variables utilizadas.

Estado

En este punto es necesario diferenciar entre la nociéon de estado en tanto
a las capacidades de percepcion del robot y en tanto al conjunto de valores
necesarios para el aprendizaje. Por ejemplo, aunque el robot sea capaz de
determinar la fecha, probablemente este dato le sea de poca utilidad para
aprender a desplazarse. Entonces, la fecha, aunque forme parte del estado
sensorial del robot (porque el mismo es capaz de percibir este estimulo), no
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pertenece al conjunto de variables que describen el estado utilizado para el
aprendizaje, puesto que no contribuye al objetivo del mismo.

En general, el estado para el aprendizaje es un subconjunto del estado
sensorial del robot.

Accién

En funcion del objetivo planteado, las acciones que debe considerar el
algoritmo de aprendizaje estan relacionadas estrictamente con el desplaza-
miento del robot en el entorno de experimentaciéon. Dado que el robot esta
formado por un tnico moédulo, las acciones disponibles estén restringidas a
las que puede realizar un modulo; estas acciones se limitan al movimiento de
los motores de los bloques que lo conforman.

Se pretende simular motores tipo servo, que son controlados indicando
el angulo al que se desea llegar. Por lo tanto, las acciones consisten bésica-
mente de los angulos que se desean imponer a los motores en cada momento.
Para posibilitar la tarea de aprendizaje resulta 6ptimo disponer de la menor
cantidad de angulos posibles que permitan el desplazamiento del robot en el
entorno de experimentacion.

Recompensa

Segtn el objetivo planteado, la funcion de recompensa debe favorecer los
casos en los que el robot se desplace en la direcciéon deseada, y desfavorecer
los casos en los que el robot no avance o se aleje. Es importante tratar de
evitar situaciones en las que el robot pueda quedar inmovilizado.

Solucién propuesta

Segiin visto anteriormente, es necesario evitar el posicionamiento abso-
luto. Por tal motivo, es posible introducir una fuente de luz o radio en el
ambiente, y dotar al robot con sensores que le permitan establecer si se
acerca o se aleja de la fuente emisora, sin necesidad de conocer su posiciéon
absoluta.

Dadas las limitaciones de movilidad que tiene un robot de este tipo (el
hecho de estar formado por un tnico modulo lo limita a un desplazamiento
unidimensional), el mismo debera estar alineado inicialmente con la fuente
emisora utilizada, a fin de maximizar las posibilidades de aprendizaje.

En estas circunstancias, el objetivo del robot consiste en desplazarse tra-
tando de minimizar la distancia entre si mismo y la fuente emisora.

Para poder implementar esta solucion, resulta necesario definir:
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= ;Doénde ubicar los sensores?
= ; Cuéntos sensores utilizar por médulo?

= ;Como codificar el valor de los sensores?

Luego de analizar las posibilidades, se decidi6 implementar la solucion
que se describe a continuacion.

Sensores (estimulo)

Para determinar el avance del robot, se utilizan sensores posicionados en
el centro de masa de cada bloque. Por simplicidad, los sensores son omnidi-
reccionales (miden la distancia en linea recta hasta la fuente emisora).

Los sensores tienen un alcance méaximo definido, y dividen el espectro
de medicién en una cantidad finita de intervalos idénticos y equidistantes. El
valor del sensor se determina en funciéon del intervalo registrado por el mismo.
La funci6on utilizada para calcular este valor esta dada por la ecuaciéon

v = discretizar(|ps — py|) (4.1)
con
. . 0 six > rangos
discretizar(z) = . . ,
[(1— ) X nivelesg| sino
rangos
ps = posicion del sensor ,
ps = posicién de la fuente emisora ,
rangos = distancia méxima de sensado ,
niveles, = cantidad de niveles de discretizacion del sensor .

Cabe aclarar que si bien el cdlculo del valor del sensor utiliza las posiciones
del robot y de la fuente emisora, este detalle estd encapsulado dentro del
sensor y por lo tanto constituye un “detalle de implementacién” del mismo.
El robot nunca dispone de informacion acerca de su posicion, sino que trabaja
tinicamente con el valor provisto por el sensor.

Robot (estado)

El estado del robot (en funcion de su capacidad de percepcion) esta con-
formado por 4 componentes. El robot es capaz de determinar:
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= el dngulo en el que se encuentra cada uno de los bloques que lo confor-
man (informacion provista por los encoders de los motores)

= ¢l valor percibido por cada uno de los sensores ubicados en los bloques
que lo conforman

A su vez, el robot dispone de una serie de “sensores virtuales”, mediante
los cuales puede determinar:

= “pseudorotaciéon” de cada modulo del robot
= direccién hacia la fuente emisora

Bajo “pseudorotacion” se entiende un valor que se obtiene de la posicién
relativa entre los bloques que conforman un moédulo, y que da una nocién
acerca de la rotacion del modulo en el espacio.

La forma de calcular este valor estd dada por la ecuacion

v = pseudorotacion(Vactivo, Vpasivo) (4.2)
donde
Vaetivo = valor del sensor ubicado en el bloque activo ,
Upasivo = Valor del sensor ubicado en el bloque pasivo ,
-1 si(x—y)>0
pseudorotacion(x,y) = 1 si(z—y)<0

0 en otro caso

Por otro lado, cada modulo puede determinar si la fuente emisora se en-
cuentra més cerca de su bloque activo o pasivo, lo que determina la direccién
hacia la que el mismo se debera mover.

Para calcular el valor de este sensor, se utiliza la ecuacion [4.3]

v = normalizar((dactivo + dpasive) X €J€s) (4.3)
donde
daetive = direccion del bloque activo ,
dpasivo = direccion del bloque pasivo ,
ejes = alineacion inicial de los bloques ,
1 six>1
normalizar(zr) = -1 sixz<-—1

0 en otro caso
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Estos valores se pueden obtener segiin las ecuaciones indicadas a conti-
nuacion:

Abiogue = map(direccion, pyiogue — Pf) »
map(f,v) = concatenar(f(cabeza(v)), map(f,resto(v))) ,
—1 six>0
direccion(x) = 1 siz<0 :
0 en otro caso
Dologue = Dosicion del bloque |
ps = posicion de la fuente emisora ,
ejes = nOrmaliza’T(pipasivo - piam’uo) )
Pivioque = PosiciON inicial del bloque .

donde concatenar, cabeza y resto son funciones primitivas del manejo de
listas.

Nuevamente, en este caso, si bien el calculo del valor del sensor involu-
cra las posiciones del robot y de la fuente emisora, el robot no dispone de
informacion acerca de las posiciones, sino que trabaja con el valor indicado
por este sensor. De encontrar una manera alternativa de calcular el valor de
este sensor, serd posible remplazar el calculo sin afectar el comportamiento
del robot.

Aprendizaje (estado)

Como se vio anteriormente, el estado del robot y el estado para el apren-
dizaje (estado utilizado por la politica para determinar la accion a seguir)
no son necesariamente iguales. Para este experimento es necesario hacer la
distincion, y establecer el estado para el aprendizaje como:

" Erobot = €Emédulo
" Cmédulo = [wu 67 «, /6}

= ) = “pseudorotacion”

—1 bloque activo més cerca de la fuente emisora
Valores posibles: 0 bloques equidistantes a la fuente emisora
1 bloque pasivo més cerca de la fuente emisora
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» ) = direccién hacia la fuente emisora
—1 hacia la “derecha” (coordenadas positivas)
Valores posibles: 0 paralelo a la fuente emisora
1 hacia la “izquierda” (coordenadas negativas)

= o = angulo del bloque activo
Valores posibles: -90, 0, +90

= 3 = angulo del bloque pasivo
Valores posibles: -90, 0, +90

Esta definicion de estado permite diferenciar cada configuraciéon posible
del robot, mediante los valores de los angulos de cada bloque. A su vez, el
valor v provee indicios acerca de la rotacion del modulo en el espacio, lo que
permite determinar la direccion asociada a “ir hacia adelante”, mientras que
0 permite decidir si se debe ir “hacia adelante” o “hacia atras”.

En la figura se muestran ejemplos de distintos estados, utilizando
graficos para su mejor comprension.

Cabe destacar que el valor de los sensores no forma parte del estado para
el aprendizaje. Esto se debe a que la posicion del robot (en funcion de la
distancia hasta la fuente emisora) no influye en la eleccion de la accion a
tomar. La posicion del robot (derivada a partir de los sensores) se utiliza
para determinar el avance del robot y calcular la recompensa obtenida para
cada accion realizada.

Aprendizaje (acciones)

Las acciones que puede realizar el robot se definen como una lista de mo-
vimientos que seran ejecutados simultaneamente. Cada movimiento se corres-
ponde con el accionar de un motor. Una acciéon puede involucrar uno o dos
movimientos (dado que al estar conformado el robot por un tnico médulo,
la cantidad total de motores es 2).

En funciéon de esta definicion, una accion se describe formalmente como:

mag=myVa=mg,ms
» m; = mddulo|blogue|dngulo

= modulo es el nimero de modulo al que pertenece el motor a mover
(comenzando desde 0). En este caso, al haber un tnico modulo, este
valor sera siempre 0. Se define de forma genérica, puesto que experi-
mentos posteriores (que involucran mas de un modulo) se utiliza esta
misma definicion de estado.
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. Bloque activo
. Bloque pasivo

Fuente emisora

—1,0,0]

. Bloque activo

. Bloque pasivo
Fuente emisora

e=[1,-1,0,—90]

. Bloque activo
. Bloque pasivo

Fuente emisora

= [1,—1,-90,0]

e
. Bloque activo

. Bloque pasivo
Fuente emisora

e =[-1,-1,-90,90]

. Bloque activo
. Bloque pasivo

Fuente emisora

e =[1,1,-90,90]

Figura 4.1: Estados posibles de un robot
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= blogue es A si el motor pertenece al bloque activo y P si pertenece al
pasivo.

s dngulo es -90 o +90. En la definicion de angulo para las acciones, el
mismo es considerado como relativo, a diferencia del angulo que des-
cribe el estado del moédulo, que es considerado como un valor absoluto.
Por ello, en esta ocasion, 0 no es un valor valido.

Dado que las acciones que puede realizar un robot formado por un tni-
co modulo son pocas, pueden describirse explicitamente. En funcion de los
valores indicados anteriormente, las acciones que puede realizar un médulo
son:

= 0]A]-90

= 0]A]+90

= 0|P|-90

= 0|P|+90

= 0|]A]-90,0|P|-90
= 0|]A]-90,0|P]+90
= 0]A|+90,0/P|-90
= 0|A]+90,0|P|+90

La eleccion de esta definicidon para las acciones se debe a que corresponde
a los datos minimos indispensables para poder modificar la configuracion del
robot (que es el método que tiene éste para desplazarse) y por ende su estado.
La eleccion de los dngulos utilizados se debe a que estos angulos (-90, +90)
son suficientes para permitirle al robot realizar locomocion (aunque sea rudi-
mentaria), y por lo tanto, agregar mayor cantidad de angulos incrementaria
innecesariamente el cardinal del espacio de estado-accion.

Aprendizaje (recompensa)

La funcién de recompensa utilizada se define como:

—5 si el robot no cambi6 de estadd®|

recompensal\ S, . -
p ( ty t) { d@stancza/(st’a/t) en OtI’O caso
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donde distancia(s;, a;) es la distancia recorrida durante la ltima accion.
Este valor depende del desplazamiento que haya realizado el robot durante
la altima accion, pero puede considerarse que normalmente se encuentra en
el rango [—1,1].

La penalizacion en caso de no cambiar de estado se utiliza para desfa-
vorecer acciones que potencialmente pueden llevar al robot hacia estados de
inmovilizacion.

Utilizando esta funcion de recompensa, las acciones que provocan un avan-
ce en la direccion de la fuente emisora se ven recompensadas en forma pro-
porcional al avance realizado y las acciones que provocan un retroceso, se ven
igualmente penalizadas.

Resultados

Inicialmente se analiz6 el impacto de las variables involucradas en el al-
goritmo de aprendizaje. Se detectaron tres variables a ser estudiadas:

= alpha y gamma son parametros del algoritmo @-Learning que definen el
impacto de las acciones realizadas sobre las futuras decisiones a tomar

= épsilon es un parametro de la politica utilizada para determinar el
curso de accion. En una politica e-greedy, épsilon define la proporcion
de acciones tomadas al azar.

Se realizaron tres series de 90 simulaciones variando los valores de alpha,
épsilon v gamma, para determinar cual de ellos generaba el mayor impacto
en el resultado obtenido.

Las variables observadas en cada simulacion fueron:

» distancia avanzada

Distancia que recorrié el robot en direccion hacia la fuente emisora.

s distancia recorrida

Distancia total recorrida (se cuentan todos los movimientos del robot,
incluso los que lo hacen retroceder).

fen este caso el estado analizado es el estado real del robot, no el estado utilizado para

el aprendizaje. Para determinar este hecho se compara el estado del robot antes de ejecutar
la accién y luego de realizar la misma.
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» acciones realizadas

Cantidad de acciones que necesito realizar el robot para alcanzar el
objetivo (con un maximo de 200 acciones posibles).

Para minimizar el impacto de la varianza de los resultados, se realizaron
10 ejecuciones con cada conjunto de pardmetros, y se evaluaron los resultados
en funciéon del promedio de los valores obtenidos.

Cabe aclarar que en estas experimentaciones no se buscoé encontrar los
valores 6ptimos de las variables sino presentar y analizar un panorama acerca
de los factores que influencian el problema tratado. Debido a esto, el ana-
lisis realizado no es exhaustivo y sélo fue utilizado para descubrir aspectos
interesantes acerca de la naturaleza del problema.

Examinando los resultados obtenidos (que se incluyen en el Apéndice
, se puede observar que el aprendizaje no fue exitoso en los casos en que
e > 0,6, mientras que los casos en los que el aprendizaje fue veloz ocurrie-
ron cuando dicha variable tomaba valores inferiores a 0,3. Estos resultados,
ademas, sugieren que los valores convenientes para a y v esta comprendidos
entre 0,6 y 0,9.

A continuacion se realizaron otras tres series de 90 simulaciones para com-
parar las politicas obtenidas en cada caso. Estas simulaciones se realizaron
simplemente evaluando las politicas obtenidas durante el aprendizaje.

Ademas de los datos analizados durante el aprendizaje, para comparar
las distintas politicas, se definio una medida de performance. Este valor se
calcula en base a la ecuacion 4.4

davanzada k
per formance = ———— X — (4.4)
recorrida n
con
Aavanzada = distancia avanzada ,
recorrida = distancia recorrida total |
k = cantidad de acciones requerida{] ,
n = cantidad de acciones realizadas .

Analizando esta ecuacion, se puede ver que el cociente

“se considera este valor como la minima cantidad de acciones requeridas para alcanzar

el objetivo, es decir, la cantidad de acciones realizadas por la politica 6ptima



CAPITULO 4. EXPERIMENTACION 66

davanzada

drecorrida

da una meétrica acerca de la velocidad de avance del robot (es decir, si
las acciones que realizé resultaban mayoritariamente en un avance hacia el
objetivo), mientras que el cociente

k

indica la velocidad promedio de avance que generan las decisiones tomadas
por el robot.

Por lo tanto, las mejores politicas deben reflejar un valor alto de per-
formance (cercano a 1). De ello se desprende que para encontrar politicas
optimas es necesario maximizar el valor de la variable performance.

Los resultados obtenidos se pueden observar en la tabla (que se encuen-
tra en el Apéndice [B]).

De estos resultados se pueden extraer algunos graficos (figuras ,
que explican la varianza de la performance en funcién de cada parametro.
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0.22 4

0.2 —

performance
=}
P
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T
1

0.12
0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1

alpha

Figura 4.2: Performance de las politicas obtenidas en funcién del parametro
a, para € = v = 0,5.
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performance

0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1
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Figura 4.3: Performance de las politicas obtenidas en funcién del parametro
€, para @ = v = 0,5.
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Figura 4.4: Performance de las politicas obtenidas en funcion del pardmetro
v, para a = € = (,5.
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Finalmente, en la tabla se comparan estos resultados con los valores
obtenidos al ejecutar una politica arbitraria (manualmente generada) y una
politica completamente al azar.

Politica Distancia | Distancia Acciones | Performance
Avanzada | Recorrida | Realizadas

Aprendizaje® 29.50 62.00 56 0.35310

Aprendizaje® 22.50 65.50 148 0.12850

Al azar 3.45 153.30 201 0.00391

Arbitraria 29.50 56.70 56 0.35599

2 Se indican los valores de la mejor politica aprendida
b Se indican los valores de la peor politica aprendida

Tabla 4.1: Comparacién de performance de las politicas aprendidas
respecto de las politicas de control

En dicha tabla se puede apreciar que todas las politicas obtenidas fueron
mejores que la politica al azar, y si bien quedaron por debajo de la politica
construida manualmente, esto se debe a que por la simplicidad (y por ende
su tamano reducido) del espacio de estados y acciones, es facil determinar
una politica 6ptima manualmente. Sin embargo, en el caso de que el robot
consistiera de una mayor cantidad de modulos y/o pudiera realizar una mayor
cantidad de acciones, encontrar una politica 6ptima de forma manual no seria
tan sencillo. En dicha circunstancia, contar con un algoritmo de aprendizaje
que provea politicas cercanas a 6ptimas serfa altamente deseable.

En los resultados obtenidos, es posible observar que los valores 6ptimos
para « se encuentran en los extremos del espectro. En el caso de utilizar
valores del rango inferior, se estaria minimizando el impacto de las acciones
tomadas sobre el aprendizaje (llegando al extremo, o = 0 equivaldria a no
aprender), mientras que utilizar valores del rango superior implicaria basar-
se casi exclusivamente en la estimacion del par estado-accion sucesor (i.e.
Q(s',a’)) para determinar la proxima accion; en algin sentido también equi-
valdria a no aprender, dado que un valor elevado para « induciria al robot a
“olvidar lo aprendido en cada instante”.

El valor sugerido por los resultados para v es esperable, dado que repre-
senta un balance entre utilizar experiencia reciente y “olvidar” experiencia
adquirida hace mayor tiempo (de no ser asi, o bien no se tendria en cuenta
la experiencia — v muy pequeno —, o no se “olvidarian los errores” — v muy
alto).

El valor obtenido para el € inicial sin embargo, es interesante. Los mejo-
res resultados fueron obtenidos cuando € presentaba un valor relativamente
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alto (¢ = 0,7). Sin embargo, en muchos casos en los que € tenia un valor
en su rango superior (¢ > 0,6), el robot no lograba llegar hasta el objetivo
durante su etapa de aprendizaje. Esto quiere decir que si bien las mejores
politicas involucran un alto grado de exploracion, lo cual tiene sentido, ya
que es necesario cierto grado de exploracidon para poder aprender una politi-
ca 6ptima, una proporcion elevada de exploracién también puede conducir a
un desaprovechamiento de la experiencia adquirida, produciendo un desem-
penio subo6ptimo. El hecho de que las mejores politicas presentaran un valor
elevado en esta variable, resulta del tamano acotado del espacio de estados,
que habilita que una alta exploracion inicial (en las simulaciones realizadas,
la exploracion es fuerte al principio, y va decayendo a medida que pasa el
tiempo) permita encontrar velozmente las acciones 6ptimas para cada estado.

Conclusiones

A la luz de los resultados obtenidos, se puede verificar que es factible
realizar tareas de aprendizaje automatico (en particular, utilizando la técnica
de Aprendizaje por Refuerzo) sobre Robots Modulares Autoreconfigurables
de tipo M-TRAN.

Queda visto que el simulador desarrollado cumple con los requisitos nece-
sarios para poder realizar este tipo de experimentos y que asi como en otros
ejercicios de este tipo es necesario definir cuidadosamente los aspectos aso-
ciados al algoritmo de aprendizaje (estado, accion y funcion de recompensa).

Los resultados obtenidos son consistentes con los conocimientos existen-
tes acerca del Aprendizaje por Refuerzo. Es decir, en funcién del problema
tratado, los valores de las variables analizadas que producian los mejores
resultados, son coherentes.

Finalmente, si bien la tarea de locomocion propuesta era sencilla, el éxito
obtenido de las simulaciones realizadas permite sugerir que la utilidad de la
técnica de Aprendizaje por Refuerzo para la tarea de locomocion sobre Ro-
bots Modulares Autoreconfigurables de tipo M-TRAN es real e importante.

4.2. Reconfiguracion

En este caso se pretende verificar la capacidad de un robot autoreconfi-
gurable de tipo M-TRAN para alcanzar comportamientos de reconfiguraciéon
mediante el Aprendizaje por Refuerzo.

A continuaciéon se describen los experimentos realizados en el marco de
este trabajo.



CAPITULO 4. EXPERIMENTACION 70

4.2.1. Experimento 2: Reconfiguracién béasica

En este experimento se trabaja con un robot compuesto por tres modulos.
La configuracion inicial del robot es del tipo lineal, es decir, los modulos se
encuentran alineados segiin se muestra en la figura 4.5

Figura 4.5: Configuracion del tipo lineal para 3 moédulos M-TRAN, corres-
pondiente al estado inicial del experimento 2

El objetivo de este experimento consiste en que el robot adopte la confi-
guracion indicada por la figura [4.6]

Figura 4.6: Configuracion final (3 modulos) correspondiente al experimento
2

El estado del robot se representa por medio de una lista que indica el
estado de cada modulo. A su vez, el estado de un moddulo es representado
por un par de dngulos, correspondientes a los motores presentes en el mismo,
es decir

estado = [estadoy,gqylo,: €51adomsdulo, €5tdomedulo,) (4-5)

A
esmdomc’)duloi = Tay:3; .

Segtn esta representacion, los estados inicial y final del experimento son
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estadoiniciar = ['0.0::0.0’,°0.0::0.07,°0.0::0.0’]
estadofing = [0.0::-90.0,-90.0::90.0’, 790.0::-90.0’

Las acciones que puede realizar el robot consisten tinicamente en la mo-
dificacion de los dngulos de los distintos motores. Dichas acciones estan de-
finidas segiin

accion = ’madulo|bloque|angulo’ , (4.6)
modulo = 0V1V2,

blogue = AV P,

angulo = -90V 490 .

Las acciones definidas segin esta ecuacion seran denominadas “acciones
simples”, dado que cada acciéon permite modificar el &ngulo de un tinico mo-
tor. En contraposicion, en experimentos futuros se utilizaran acciones “com-
plejas” que permiten modificar més de un motor simultaneamente.

La funcién de recompensa utilizada se define como:

1 sise alcanzo el estado objetivo

0 en otro caso (4.7)

recompensa = {

Resultados

Luego de realizar 13 episodios de aprendizaje, se obtuvo una politica que
cumplia con el objetivo propuesto. Segtin se puede ver en la figura[£.7] duran-
te la fase de aprendizaje, la cantidad de acciones realizadas en cada episodio,
antes de alcanzar el objetivo propuesto, tiende a disminuir, debido a que el
robot utiliza la experiencia acumulada (es decir, aprende). Sin embargo, en
la figura mencionada se puede observar que en ciertos episodios, el robot rea-
liza una mayor cantidad de acciones que en episodios anteriores. Si bien esto
pudiera parecer un indicio de que el robot no esta utilizando la experiencia
pasada, en realidad se debe a que la politica de aprendizaje alterna perio-
dos de exploracion con periodos de explotacion del conocimiento adquirido.
Gracias a esta exploracion el robot es capaz de determinar los estados que lo
llevaran a alcanzar el objetivo. A su vez, este hecho le hace tener que realizar
mayor cantidad de acciones a fin de determinar dichos estados.

Otro aspecto que se puede observar en esta figura es una recta denominada
“Tendencia global”, que se obtiene mediante una aproximacion lineal de los
datos, utilizando el método de los minimos cuadrados.
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Figura 4.7: Cantidad de acciones realizadas antes de alcanzar el objetivo,
durante la fase de aprendizaje de una politica de reconfiguracion, para el
experimento 2

En la figura [4.8| se puede apreciar que utilizando la politica obtenida se
realizan siempre la misma cantidad de acciones. Esto indica que la politica es
estable, en el sentido de que en todas las instancias de validacién, el robot se
comporta de manera idéntica. Otro aspecto llamativo resulta de la diferencia
en la cantidad de acciones realizadas durante la fase de aprendizaje y durante
la evaluacion de la politica aprendida. Es notable que si bien es necesaria una
cantidad importante de acciones durante el aprendizaje (entre 100 y 1000
acciones fueron necesarias durante los distintos episodios de aprendizaje), al
utilizar la politica aprendida se necesitan inicamente 5 acciones para alcanzar
el objetivo. La magnitud de la diferencia entre dichos valores indica que
luego de realizar suficiente cantidad de episodios de aprendizaje para lograr
determinar una politica estable, la misma resulta altamente eficiente.

Discusion

Segiin muestran los resultados obtenidos, el primer intento de aprender
una politica para resolver una tarea de reconfiguracion fue exitoso. Si bien
la tarea propuesta era sencilla (la configuracion objetivo era facilmente al-
canzable), este primer éxito incentiva la realizacién de experimentos mas
complejos.
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Figura 4.8: Cantidad de acciones realizadas antes de alcanzar el objetivo,
utilizando la politica aprendida, para el experimento 2

4.2.2. Experimento 3: De estructura lineal a circular,
acciones simples

Una vez verificado que una tarea de reconfiguracion sencilla era posible
de resolver mediante Aprendizaje por Refuerzo, se modifico la configuracion
objetivo con el fin de verificar esta técnica utilizando una configuracion final
diferente. En este caso, partiendo de la misma configuracién inicial que en
el experimento 2, se intent6 llegar a una configuracion “circular”, segin se

muestra en la figura

Figura 4.9: Configuracion final de 3 moédulos, formando una estructura cir-
cular, correspondiente al experimento 3
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Segtin la especificacion de estado dada en el experimento 2 (que se man-

tiene idéntica en este experimento), la configuracion objetivo, mostrada por
la figura [1.9] se define como

estadofing = [-90.0::90.07,70.0::90.0%,°-90.0::0.0’]

En este experimento se utiliz6 la misma definicién para las acciones y la
misma funcién de recompensa que en el experimento 2.

Resultados

Se realizaron 13 episodios de aprendizaje, al final de los cuales se evalu6
la politica aprendida hasta ese momento. Los resultados de estos primeros
13 episodios se muestran en las figuras y

En el caso de la figura [£.10] se muestra la cantidad de acciones realiza-
das durante cada episodio, antes de alcanzar la configuraciéon objetivo. Es
notable que la tendencia global de los datos obtenidos resulta en un compor-
tamiento descendente, lo que igualmente al caso anterior, indica que se esta
aprendiendo. Los picos de crecimiento de la cantidad de acciones que se pue-
den observar, también se deben, como en el caso anterior, a la exploracion
realizada durante el aprendizaje. Cabe destacar que la mayor complejidad
de la configuracion final utilizada en este experimento se refleja en la mayor
cantidad de acciones realizadas (en promedio), en relaciéon al experimento 2.

En la figura [4.11] se muestra la cantidad de acciones necesarias para al-
canzar la configuraciéon objetivo, segtn la politica aprendida. En este caso, se
puede apreciar que la politica obtenida todavia resulta inestable (en el sen-
tido de que no determina siempre las mismas acciones). Este hecho se debe
a que aun no fue explorada suficiente cantidad del espacio de estados para
poder determinar fehacientemente la secuencia de acciones 6ptima. De esto
resulta que existen estados en los que mas de una acciéon tiene un valor de
() méaximo (hasta ese momento), lo que produce que no sea posible elegir de
forma deterministica la mejor acciéon posible para dichos estados.

A raiz de ello, se extendio la fase de aprendizaje. Se intercalaron series de
episodios de aprendizaje con episodios de evaluacion de la politica aprendida,
hasta que se obtuvo una politica estable (es decir, que siempre realiza las
mismas acciones).

Los resultados de estos episodios se muestran en las figuras - |15

En las figuras[4.12]y se puede observar como a medida que se realizan
mas cantidad de episodios de aprendizaje, la cantidad de acciones requeridas
disminuye, confluyendo hacia un valor estable. Esto indica que el robot esté
aprendiendo, efectivamente utilizando la experiencia pasada.
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Figura 4.10: Cantidad de acciones realizadas antes de alcanzar el objetivo,

durante la fase de aprendizaje, de 13 episodios, de una politica de reconfigu-
racion para el experimento 3
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Figura 4.11: Cantidad de acciones realizadas antes de alcanzar el objetivo,
utilizando la politica aprendida mediante 13 episodios, para el experimento
3
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Figura 4.12: Cantidad de acciones realizadas antes de alcanzar el objetivo,

durante la fase de aprendizaje, de 17 episodios, de una politica de reconfigu-
racion para el experimento 3
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Figura 4.13: Cantidad de acciones realizadas antes de alcanzar el objetivo,

utilizando la politica aprendida mediante 17 episodios, para el experimento
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Figura 4.14: Cantidad de acciones realizadas antes de alcanzar el objetivo,

durante la fase de aprendizaje, de 19 episodios, de una politica de reconfigu-
racion para el experimento 3
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Figura 4.15: Cantidad de acciones realizadas antes de alcanzar el objetivo,

utilizando la politica aprendida mediante 19 episodios, para el experimento
3
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Por otra parte, en la figura[d.13]se puede apreciar que luego de 17 episodios
de aprendizaje ain no se consiguié obtener una politica estable, pero que,
segun se ve en la figura [1.15] luego de 19 episodios efectivamente si se alcanza
una politica estable y altamente eficiente (en funcion de la diferencia entre
la cantidad de acciones realizadas durante el aprendizaje, y la cantidad de
acciones requeridas por la politica).

Discusion

Como se puede observar, se sigue cumpliendo el hecho de que a medida
que se progresa con los episodios de aprendizaje, la cantidad de acciones
realizadas antes de llegar a la configuracion objetivo decrece a causa del
aprendizaje realizado. Asimismo, se puede observar coémo luego de cierta
cantidad de episodios, la politica aprendida se estabiliza en una cantidad
minima de acciones necesarias.

4.2.3. Experimento 4: De estructura lineal a circular,
acciones complejas

En este caso, se introduce una variacion respecto del experimento ante-
rior. En vez de utilizar acciones “simples”, se redefinen las acciones posibles,
de forma que se puedan activar miltiples motores simultaneamente. La prin-
cipal razén para este cambio consiste en evaluar si al poder realizar mas
movimientos en simultaneo, la politica final resulta mas eficiente.

Las acciones “complejas” quedan entonces definidas segin

accion = 'movimiento’ V 'movimiento; accionf], (4.8)
movimiento = accidén simple, segin ecuacién .

Esta definicién se completa con dos restricciones:

1. En una misma acciéon no pueden haber dos movimientos que acttien
sobre el mismo motor

2. Como maximo puede haber 6 movimientos en una accién compleja (es
decir, la cantidad de motores existentes en el robot). Esta restriccion
se desprende de la restriccién anterior.

8cabe aclarar que si bien en la definicién una accién esté representada como una secuen-
cia de movimientos, no importa el orden en el que aparezcan los mismos; es decir todas
las acciones que puedan ser consideradas permutaciones de los mismos movimientos, seran
consideradas como la misma accién
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Resultados

En este experimento, se realiz6 la evaluacion de la politica luego de unos
pocos episodios (dado que también se pretendia verificar si al utilizar acciones

complejas se aceleraba el proceso de aprendizaje).
Los resultados se pueden ver en las figuras -
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Figura 4.16: Cantidad de acciones realizadas antes de alcanzar el objetivo,
durante la fase de aprendizaje, de 3 episodios, de una politica de reconfigu-
racion para el experimento 4

Discusion

En el caso de la primer figura, se puede observar que la cantidad de ac-
ciones realizadas durante la fase de aprendizaje fluctia fuertemente. Si bien
esto solo no es indicio de que la politica atin no haya sido refinada suficien-
temente, en conjuncion con la figura siguiente se puede verificar que
efectivamente asi sucede (ya que la politica obtenida resulta inestable). La
razéon de ello es que la cantidad de episodios de aprendizaje realizados es
atin escasa. En la siguiente figura (correspondiente al aprendizaje realizado
durante 7 episodios), se evidencia nuevamente una tendencia global creciente
en la cantidad de acciones realizadas durante el aprendizaje, incluso presen-
tando una pendiente considerable. Sin embargo, es notable que la cantidad
de acciones realizadas es, en termino medio, bastante inferior a las realizadas
durante los primeros episodios de aprendizaje en los experimentos anterio-
res. Este hecho indica que el aprendizaje efectivamente se ve acelerado por el
hecho de utilizar acciones complejas. La politica obtenida, aiin es inestable
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Figura 4.17: Cantidad de acciones realizadas antes de alcanzar el objetivo,
utilizando la politica aprendida mediante 3 episodios, para el experimento 4
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Figura 4.18: Cantidad de acciones realizadas antes de alcanzar el objetivo,
durante la fase de aprendizaje, de 7 episodios, de una politica de reconfigu-

racion para el experimento 4
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Figura 4.19: Cantidad de acciones realizadas antes de alcanzar el objetivo,
utilizando la politica aprendida mediante 7 episodios, para el experimento 4
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Figura 4.20: Cantidad de acciones realizadas antes de alcanzar el objetivo,
durante la fase de aprendizaje, de 13 episodios, de una politica de reconfigu-
racion para el experimento 4
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Figura 4.21: Cantidad de acciones realizadas antes de alcanzar el objetivo,
utilizando la politica aprendida mediante 13 episodios, para el experimento
4

(seglin se observa en la figura , lo que indica que es necesario realizar
mayor cantidad de episodios de aprendizaje.

Finalmente, luego de 13 episodios de aprendizaje, se obtiene una politica
estable (ver figura [£.21)). Adn cuando durante la fase de aprendizaje, la ten-
dencia global sea creciente, la pendiente es notablemente inferior a la de la
figura lo que evidencia que en término medio la cantidad de acciones
realizadas durante los subsiguiente episodios efectivamente disminuye.

Otro factor a destacar es que la cantidad de acciones realizadas por la
politica va decreciendo (en término medio) a medida que la misma se refina,
hasta obtener una politica estable cuya cantidad de acciones se mantiene
constante.

Si bien la cantidad de acciones requeridas por la politica obtenida no es
estrictamente menor que las acciones requeridas por la politica obtenida du-
rante el experimento 3, y ain cuando no se puede afirmar que la primera sea
mejor (0 més eficiente) que la segunda, el resultado obtenido es suficiente-
mente bueno, ya que la cantidad de episodios requeridos para alcanzar una
politica estable es menor a la cantidad de episodios requeridos durante el
experimento 3, y la diferencia entre las acciones que realizan ambas politicas
es minima.
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4.2.4. Experimento 5: De estructura lineal a circular
con acoplamiento/desacoplamiento, acciones com-
plejas

Ya habiendo logrado una reconfiguracion béasica exitosamente, en este
experimento se pretende complicar la situacion al introducir un aspecto de
las capacidades del robot atin no explorado: el acoplamiento entre modulos.
El objetivo de este experimento es entonces lograr una configuraciéon similar
a la de los tltimos dos casos (es decir, partiendo de una configuracion lineal
llegar a una configuracion circular), con la diferencia de que el robot debera
terminar con todos sus moédulos acoplados entre si, formando un anillo.

Para lograr esto, es necesario:

1. Modificar la definicién de estado, para que incluya los acoplamientos
entre modulos

2. Modificar la definicion de acciéon, para permitir acoplar y desacoplar
modulos

Para poder realizar cambios que afecten los acoplamientos entre los dis-
tintos modulos, y lograr aprender de ello, es necesario que el estado utilizado
para el aprendizaje describa los acoplamientos entre los médulos. Se define
el estado entonces como

estado = (angulos,acoplamientos) , (4.9)
angulos = estado del robot segiin ecuacion ,
acoplamientos = [acoplamientoy, acoplamientoy, . . ]ﬂ ,
acoplamiento; = (mo’duloa,médulob,cara@ ,
cara = ’inferior’ V ’delantera’ V 'trasera’ .

En funcion de esta nueva definicion de estado, los estados inicial y final
para este experimento quedan expresados como:

estadoiniciaqr = (['0.0::0.0’,°0.0::0.0%,°0.0::0.07],
[(1, 0, ’inferior’), (2, 1, ’inferior’)])
estadogima = ([-90.0::90.0°,°0.0::90.07, -90.0::0.0],
[

(1,0, ’inferior’), (2, 1, ’inferior’), (0, 2, "inferior’)])

Ytodas las permutaciones de acoplamientos serdn consideradas como la misma. Véase
la aclaracion correspondiente a la definicién de las acciones complejas (ecuacion [4.8)
19del médulo a
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Para permitir realizar acoplamientos y desacoplamientos entre modulos,
las acciones disponibles se definen como

acciéon’ = accién-compleja \V acoplamiento , (4.10)
acoplamiento = ’dock|médulo,|/méduloy|cara™ v
"undock|médulo,||cara” (4.11)
accion-compleja = accion segin definida por la ecuacion .

Al utilizar estas nuevas definiciones para estado y accion, es posible que
durante un episodio el robot quede en un estado desde el cudl le serd prac-
ticamente imposible completar el objetivo. Por ejemplo, si se desacopla un
modulo, si bien teéricamente podria volver a acoplarse, en la practica, las
condiciones que se deben cumplir para ello son tan estrictas que la probabi-
lidad de que esto suceda es baja.

Por esta razon, si el robot se encontrara en una situaciéon de este tipo,
en vez de permitirle continuar, se optdé por abortar el episodio, retornan-
do una recompensa negativa. La funcion de recompensa utilizada para este
experimento estd dada por la siguiente ecuacion

1 sise alcanzo el estado objetivo
recompensa = { —1 si se desacoplé algin modulo (4.12)
0 en otro caso

Resultados

Se realizo una etapa de aprendizaje compuesta por 43 episodios, los cuales
fueron todos abortados, sin llegar a alcanzar la configuracion objetivo.

En el grafico se puede apreciar la cantidad de acciones realizadas
durante cada episodio de aprendizaje.

Discusion

El hecho de haber introducido la posibilidad de abortar un episodio sin
que el robot llegara a cumplir su objetivo, hace que sea necesario realizar
una cantidad mucho mayor de episodios de aprendizaje, o bien reevaluar la
definicién de episodio.

Por lo que se puede apreciar en la figura [4.22] existe una tendencia decre-
ciente en la cantidad de acciones realizadas por cada episodio, antes de ser
abortado. Si bien esta tendencia podria indicar que efectivamente hace falta
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Figura 4.22: Cantidad de acciones realizadas durante cada episodio de apren-
dizaje, antes de ser abortado.

realizar mayor cantidad de episodios de aprendizaje a fin de lograr determi-
nar una politica estable, debido a que todos los episodios fueron abortados,
esta correlacion podria estar infundada. Esto se desprende del hecho de que
la funcion de recompensa utilizada asigna recompensas de forma puramente
demorada. Por lo tanto, la tinica informacion que es posible extraer de cada
episodio abortado es que la serie de acciones realizadas no son efectivas para
alcanzar el objetivo.

4.2.5. Experimento 6: De estructura lineal a circular
con acoplamiento, sin desacoplamiento, acciones
simples

Debido a los resultados obtenidos durante el experimento 5, se modifi-
caron las definiciones de accién y funciéon de recompensa, para evitar los
problemas ocurridos.

En el caso de las acciones permitidas, se utilizo6 una definicién similar
a la dada por la ecuacion pero en vez de utilizar acciones complejas,
se utilizaron acciones simples, y se restringio la posibilidad de acoplamiento
unicamente a la acciéon dock. Es decir, basicamente se simplificaron las ac-
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ciones y se evitd la accion de desacoplamiento, para evitar tener que abortar
episodios. Esta decision se basé en el hecho de que no era necesario la acciéon
de desacoplamiento para poder llegar desde la configuracion inicial hasta la
configuracion objetivo.

La funcién de recompensa quedd definida segin

—1 en caso de abortar el episodio []

recompensa = .l
recompensaParcial en otro caso

(4.13)
donde recompensaParcial es la funcion definida en la tabla

def recompensaParcial(estado, objetivo):

adngulos, acoplamientos = estado

recompensa = 0

if angulos == objetivo[0]:
recompensa += 1

if acoplamientos == objetivo[1]:
recompensa += 1

return recompensa

Tabla 4.2: Definiciéon de la funciéon recompensaParcial.

Segtn esta definicion, la funcién de recompensa asigna recompensa por
llegar a la configuracion de angulos correcta y por llegar a la configuracion
de acoplamientos correcta, siendo el méximo valor cuando ambas partes del
estado son correctas (es decir, cuando se llegod a la configuracion objetivo).

Resultados

De las simulaciones realizadas, se obtuvieron los resultados que se mues-

tran en las figuras -
Discusién

En las figuras [4.23] [4.25] y [4.27] se puede observar la evolucién de la can-
tidad de acciones realizadas durante la fase de aprendizaje, a medida que se
realizaban mayor cantidad de episodios. La pendiente negativa indica nueva-
mente el efecto del aprendizaje en base a la experiencia obtenida en episodios

11Si bien anteriormente se menciond que la modificacion de las acciones deberia evitar
tener que abortar episodios, disponer de este caso en la funcién de recompensa no produce
efectos negativos, y previene casos no previstos en los que el episodio debe ser abortado.
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Figura 4.23: Cantidad de acciones realizadas antes de alcanzar el objetivo,

durante la fase de aprendizaje, de 17 episodios, de una politica de reconfigu-
racion para el experimento 6
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Figura 4.24: Cantidad de acciones realizadas antes de alcanzar el objetivo,

utilizando la politica aprendida mediante 17 episodios, para el experimento
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Figura 4.25: Cantidad de acciones realizadas antes de alcanzar el objetivo,

durante la fase de aprendizaje, de 31 episodios, de una politica de reconfigu-
racion para el experimento 6
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Figura 4.26: Cantidad de acciones realizadas antes de alcanzar el objetivo,

utilizando la politica aprendida mediante 31 episodios, para el experimento
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Figura 4.27: Cantidad de acciones realizadas antes de alcanzar el objetivo,
durante la fase de aprendizaje, de 37 episodios, de una politica de reconfigu-
racion para el experimento 6
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pasados. Sin embargo, dicha pendiente se suaviza a medida que se realizan
més episodios de aprendizaje. Esto indica que la cantidad de acciones rea-
lizadas durante dichos episodios, tiende a estabilizarse, lo que sugiere una
mayor utilizaciéon de la experiencia, representada por la politica obtenida.
Esto quiere decir que si la cantidad de acciones realizadas durante la fase
de aprendizaje se estabiliza, es altamente probable que se esté llegando a
una politica estable. La diferencia entre la cantidad de acciones realizadas en
los primeros episodios de aprendizaje en relacién con la cantidad de accio-
nes realizadas durante los tltimos, indica una importante mejora, atribuible
indudablemente al aprendizaje realizado.

En las figuras [4.24] [4.26] y [4.28| se puede observar la evolucion del rendi-
miento obtenido por la politica derivada de la fase de aprendizaje, a medida
que se realizaban mayor cantidad de episodios de aprendizaje. Como se pue-
de ver, inicialmente la politica resultaba altamente inestable, mientras que
en las ultimas etapas de aprendizaje, si bien ain no se habia alcanzado la
estabilidad, la cantidad de acciones promedio realizadas por la politica en ese
momento resultaban notablemente inferiores que en estadios primitivos del
aprendizaje.

Finalmente, en la figura [1.2§] se puede ver que se alcanza una politica
estable, que involucra una cantidad muy pequena de acciones para lograr al-
canzar la configuracion objetivo. Claramente, este problema es més complejo
que el planteado en los experimentos 3 y 4, lo que se refleja en la mayor
cantidad de episodios necesarios para llevar a cabo la tarea (se necesitaron
37 episodios de aprendizaje para obtener una politica estable).

4.2.6. Experimento 7: De estructura circular a lineal
con acoplamiento/desacoplamiento, acciones com-
plejas

Completada entonces la primera fase de experimentacion (en donde se es-
tudiaron distintas variantes sobre un mismo problema — pasar de una configu-
racion lineal a una configuracion circular), en los siguientes dos experimentos
se intenta realizar la tarea opuesta, es decir, pasar de una configuracion cir-
cular completamente acoplada a una configuracién lineal.

Las acciones y el estado definidos para este experimento son los mismos
que los utilizados para el experimento 5.

La funciéon de recompensa utilizada, sin embargo, debié ser modificada.
Dado que en este experimento si era necesario desacoplar modulos, hubiera
sido posible que algiin médulo quedara completamente desacoplado del resto,
y si bien hubiera podido volver a acoplarse (y asi ser capaz de alcanzar el
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estado objetivo), de acuerdo a las condiciones que se deben cumplir para
que tal acoplamiento suceda, es tan poco probable, que resulté6 mas practico
asignar una recompensa negativa a este hecho (para evitar que suceda en
futuras ocasiones), y abortar la simulacion (esta decision se basa en el mismo
razonamiento realizado para el experimento 5).

Por esta razon, la funcion de recompensa se defini6 como

1 sise alcanzo la configuracion objetivo
recompensa = < —1 si se abort6 la simulacion (4.14)
0 en otro caso

Dado que es posible abortar las simulaciones, se redefini6 un episodio
como la secuencia de simulaciones necesarias hasta llegar a la configuracion
objetivo (es decir, la secuencia de simulaciones que son abortadas, mas la
simulacion que produce recompensa positiva). En funcion de esta definicion,
la cantidad de acciones realizadas durante un episodio es la suma de las
acciones realizadas durante las simulaciones que lo componen.

Resultados

En este experimento se realizaron 13 episodios que representan un total
de 70 simulaciones. Al final de los 13 episodios no se obtuvo sin embargo una
politica que cumpliera el objetivo (la politica obtenida luego de 13 episodios
cicla entre 3 configuraciones las cuales estan todas completamente acopladas).

El comportamiento ciclico se puede apreciar en la figura que re-
presenta un ciclo completo producido por las acciones seleccionadas por la
politica aprendida.

Los resultados de las simulaciones se presentan en las figuras -

Discusion

Segiin se puede observar en las figuras [4.30] [4.31} [4.32| y 4.33, la tenden-
cia de la cantidad de acciones realizadas durante los episodios de aprendizaje
varia a medida que se realizan mas episodios. Esto se debe a que cuando la
cantidad de episodios de aprendizaje realizados es insuficiente, la aproxima-
cion realizada en base a los datos existentes, no se condice con la tendencia
global a largo plazo. Se observa también, que inicialmente, la pendiente de
dicha aproximacién es mas pronunciada que cuando se cuenta con mayor can-
tidad de datos (es decir, luego de haber realizado mayor cantidad de episodios
de aprendizaje). Esto es asi ya que a medida que se realizan mas episodios,
la aproximacién realizada se acerca mas a la tendencia real. Por lo tanto,
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Figura 4.29: Estados correspondientes a un ciclo en las acciones producidas
por la politica aprendida en el experimento 7. Arriba izquierda: estado 1.
Arriba derecha: estado 2. Abajo izquierda: estado 3. Abajo derecha: estado
4 (igual al estado 1).
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Figura 4.30: Cantidad de acciones realizadas antes de alcanzar el objetivo,
durante la fase de aprendizaje, de 3 episodios, de una politica de reconfigu-
racion para el experimento 7
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Figura 4.31: Cantidad de acciones realizadas antes de alcanzar el objetivo,
durante la fase de aprendizaje, de 7 episodios, de una politica de reconfigu-

racion para el experimento 7
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Figura 4.32: Cantidad de acciones realizadas antes de alcanzar el objetivo,
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racion para el experimento 7
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Figura 4.33: Cantidad de acciones realizadas antes de alcanzar el objetivo,
durante la fase de aprendizaje, de 13 episodios, de una politica de reconfigu-
racion para el experimento 7

una fluctuacion en dicha curva, podria indicar la necesidad de realizar mayor
cantidad de episodios de aprendizaje.

Durante la observacion del comportamiento del robot al utilizar la po-
litica obtenida luego de 13 episodios, se destaca el hecho de que el mismo
cicla entre tres configuraciones, y por tal motivo no logra alcanzar la con-
figuracion objetivo. La politica derivada, si bien realiza siempre las mismas
acciones, no es satisfactoria, pues no permite alcanzar la configuracion obje-
tivo. Este inconveniente probablemente pueda ser superado realizando mayor
cantidad de episodios de aprendizaje, a fin de proveer mayor cantidad de ac-
ciones exploratorias que permitan determinar mejores formas de alcanzar la
configuracion objetivo.

Por lo tanto, seglin se ve en los gréficos presentados, y segin se pudo
observar durante las simulaciones realizadas, el comportamiento presentado
por este robot, con gran probabilidad se deba a la insuficiente cantidad de
episodios de aprendizaje realizados.

En esta ocasién, se decidi6é no continuar realizando episodios de aprendi-
zaje, puesto que se consider6 mas provechoso modificar el experimento para
utilizar acciones simples en vez de acciones complejas. Esto se debe a que la
utilizacion de acciones simples reduce el tamano del espacio de estado-accion,
permitiendo encontrar con mayor probabilidad una politica 6ptima.
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4.2.7. Experimento 8: De estructura circular a lineal
con acoplamiento/desacoplamiento, acciones sim-
ples

Segiin lo mencionado anteriormente, este experimento es basicamente una
simplificacion del experimento anterior, modificando la definiciéon de accion
para utilizar acciones simples. Se pretende evaluar que el hecho de no haber
alcanzado una politica 6ptima en el experimento anterior se debe a que la
cantidad de episodios de aprendizaje realizados resulta insuficiente para el
tamano del espacio de estado-accion. Por lo tanto, la simplificacion de las
acciones debe producir una reducciéon en el tamano del espacio de estado-
accion, lo que permite encontrar una politica 6ptima con relativamente pocos
episodios de aprendizaje.

Resultados

En esta ocasion, se realizaron 7 episodios sumando un total de 526 si-
mulaciones. Los resultados extraidos de los mismos se detallan mediante las

figuras [4.34] -
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Figura 4.34: Cantidad de acciones realizadas antes de alcanzar el objetivo,
durante la fase de aprendizaje, de 3 episodios, de una politica de reconfigu-
racion para el experimento 8
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Figura 4.35: Cantidad de acciones realizadas antes de alcanzar el objetivo,
utilizando la politica aprendida mediante 3 episodios, para el experimento 8
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Figura 4.36: Cantidad de acciones realizadas antes de alcanzar el objetivo,
durante la fase de aprendizaje, de 7 episodios, de una politica de reconfigu-
racion para el experimento 8



CAPITULO 4. EXPERIMENTACION 97

10 T T T T T T T T

T T
Datos
Acciones promedio

Acciones

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11
Instancia de validacion

Figura 4.37: Cantidad de acciones realizadas antes de alcanzar el objetivo,
utilizando la politica aprendida mediante 7 episodios, para el experimento 8

Discusion

Como se puede observar en la figura 4.37] a diferencia del experimento
anterior, en este caso se lleg6 a una politica estable. Si bien se realizaron
menor cantidad de episodios que en el experimento anterior, la cantidad de
simulaciones realizadas fue mayor. La razon de ello se debe a que, al haber
menor cantidad de acciones disponibles (recordar que en este experimento, a
diferencia del anterior se estan utilizando acciones simples), la probabilidad
de realizar acciones de desacoplamiento (que conllevan a abortar simulacio-
nes) es mayor. Al haber muchas simulaciones abortadas, es necesario realizar
una mayor cantidad de simulaciones para cada episodio, lo que a su vez re-
percute en la cantidad de veces que se visitan los distintos estados, mejorando
el aprendizaje del robot.

4.2.8. Conclusiones

A la luz de los resultados obtenidos mediante los experimentos realizados,
se puede ver que efectivamente el aprendizaje de reconfiguracion en un robot
de tipo M-TRAN es factible. Naturalmente, ciertos aspectos, como la defini-
cion de un episodio, la funcion de recompensa, estados y acciones dependen
fuertemente del problema a tratar, y deben ser refinados a medida que sur-
gen inconvenientes con las definiciones utilizadas, pero en tiltima instancia,
es posible realizar tareas de aprendizaje de forma exitosa.

Queda visto entonces, que los robots de tipo M-TRAN disponen de la
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capacidades necesarias para realizar exitosamente tareas de aprendizaje en
el ambito de la reconfiguracion (por lo menos las que son relativamente sen-

cillas).



Capitulo 5

Demostracion conceptual:
combinaciéon de politicas

Luego de haber realizado diversas series de experimentos que verifica-
ban la hipdtesis respecto de la capacidad de un robot autoreconfigurable
M-TRAN de aprender comportamientos de reconfiguracion y locomocion me-
diante Aprendizaje por Refuerzo, se decidi6 llevar a cabo una demostracion
conceptual para mostrar la utilidad real de este método.

Se plantedé un experimento complejo que pone a prueba todas las capa-
cidades analizadas en el marco de este trabajo. Se decidié disponer de un
obstéculo en el entorno de experimentacion, que no fuera superable por el
robot a menos que éste cambiara de configuracién para poder rodearlo.

En este caso, se decidi6é que la forma de superar el obstaculo fuera des-
lizdndose por debajo del mismo, adoptando una configuraciéon lineal “tipo
oruga”. Este obstaculo podria estar representando una abertura en una pa-
red que permitiera el acceso a una habitacion contigua a la que se encuentra
el robot. Este tipo de escenarios seria muy esperable de encontrar en situa-
ciones tales como la exploracion de un edificio derruido, por ejemplo.

El experimento planteado comienza con el robot situado en un extremo
de entorno de experimentacion, y configurado de forma circular. EI robot
debe avanzar hasta encontrar el obstaculo. Una vez detectado el mismo, debe
reconfigurarse de forma de adoptar una configuracion lineal que le permita
desplazarse por debajo del obstaculo. Ya superado el mismo, el robot debe
nuevamente reconfigurarse para adoptar una configuracion que le permita
continuar avanzando del otro lado.

El problema recién descripto puede ser divido en varios subproblemas,
cada uno de los cuales requiere que el robot aprenda un comportamiento
distinto para resolverlo. Mediante la combinacién de estos comportamientos
individuales es posible resolver el problema global y superar el obstaculo.

99
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Los subproblemas inicialmente identificados son:

1. Realizar locomocion mediante una configuracion circular

2. Reconfigurarse para pasar de una configuracion circular a una configu-
racién lineal

3. Realizar locomociéon mediante una configuracion lineal

4. Reconfigurarse para pasar de una configuracion lineal a una configura-
cion circular

Se decidié que el robot utilizado en el marco de estos experimentos estu-
viera constituido por 5 moédulos. Esta cantidad seria suficiente para que el
problema adquiriese una complejidad significativamente superior a los pro-
blemas analizados en el capitulo

Para cada subproblema identificado se obtuvo una politica que permite
al robot conseguir el objetivo planteado por la situacion (avanzar, o reconfi-
gurarse, dependiendo del caso).

Una vez obtenidas estas politicas, se procedié a determinar la forma de
combinarlas de manera de obtener un comportamiento global més complejo
que reflejara los comportamientos asociados a las mismas, de acuerdo a las
distintas situaciones encontradas.

Al realizar esta combinacién de politicas, se advirtié un problema: si bien
cada politica adquirida previamente lograba solucionar el problema planteado
para ellas, todas funcionaban tunicamente bajo las condiciones en las que
fueron adquiridas. Esto eso, una politica de reconfiguracién solamente lograba
alcanzar su objetivo si se la evaluaba comenzando a partir del mismo estado
inicial utilizado durante el aprendizaje de la misma.

Dado que inicialmente no era factible determinar el estado en el que ter-
minaria de ejecutarse una politica y comenzaria a ejecutarse la siguiente,
fue necesario conseguir nuevas politicas que permitieran al robot transcurrir
entre cualquiera de los estados finales obtenidos al seguir una politica y el es-
tado inicial requerido por la siguiente politica. Se requirieron nuevas politicas
para:

a. Pasar de los estados finales de la politica 1 al estado inicial de la politica
2.

b. Pasar de los estados finales de la politica 3 al estado inicial de la politica
4.

Una vez obtenidas las nuevas politicas fue posible para el robot superar
el obstaculo mediante la combinaciéon de todas las politicas desarrolladas
previamente.
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5.1. Combinacién de politicas

Al combinar las distintas politicas aprendidas independientemente, de for-
ma de poder resolver el problema global, es necesario determinar qué politica
debe ser utilizada en cada momento. Para ello se implementaron sensores de
proximidad que permiten detectar obstaculos. Se definié un robot que incluia
un sensor de proximidad en cada moédulo, ademas de los sensores descriptos
en el capitulo

El valor de los sensores de obstéculos se calcula en base a la ecuaciéon
siguiente:

1 sidistanciali] < 0,5 * longitud[i] + rangos
v = (5.1)
0 en otro caso
donde
distancia = vector de distancia entre el sensor y el obstaculo
1 = dimensién en la que la distancia es maxima
longitud = vector de longitudes de los lados del obstaculo
rangos = rango maximo de sensado del sensor

Por medio de estos nuevos sensores es posible determinar si el robot tiene
un obstaculo por delante, encima o detras suyo. Para determinar esto se
toman los valores de los sensores ubicados en el médulo més cercano a la
fuente emisora y del moédulo mas lejano. El primer valor permite determinar
si existe un obstaculo delante del robot, mientras que el segundo indica si el
mismo se encuentra por detras del robot. Si ambos sensores estan activados
(su valor es 1), el obstaculo se encuentra encima del robot.

Se definieron un conjunto de reglas en funcion de los valores de estos
sensores, que permiten determinar la politica vigente en cada momento. En-
tonces, luego de cada acciéon se evaltian estas reglas y se puede determinar
si es necesario actualizar la politica vigente (es decir, elegir una politica di-
ferente a la actual). En el caso de las politicas de reconfiguracion, el cambio
de politica se produce al alcanzar la nueva configuracion (o sea, al llegar al
estado final asociado con dichas politicas).

De acuerdo a lo que se puede observar en las tablas y se puede
apreciar como la politica es determinada por los sensores de obstaculos, en el
caso de las politicas de locomocion (las inicas reglas que producen cambios
corresponden a las politicas 1 y 3, que son las politicas de locomocion),
mientras que en los casos de reconfiguracion la segunda tabla indica la politica
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Politica actual | Valor de los sensores | Proxima politica
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Tabla 5.1: Conjunto de reglas que define la politica a seguir, de acuerdo a los

valores de los sensores de obstaculos

Politica actual

Proxima politica

oW N | =

il W=

Tabla 5.2: Conjunto de reglas que define la politica a seguir, luego de alcanzar

la condicion de finalizacion
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a ser utilizada una vez alcanzada la configuracion objetivo (aqui las politicas
1 y 3 son las que no se ven alteradas).

5.2. Resultados

A continuacion se presentan los resultados asociados con la obtencion de
las politicas involucradas en este experimento.

5.2.1. Politica 1: realizar locomocién mediante una con-
figuracioén circular

Esta politica fue la tnica politica que no fue obtenida mediante aprendi-
zaje. Basicamente, la cantidad de estados posibles aiin introduciendo cono-
cimiento previo, excedia los tiempos que uno esperaria para el aprendizaje
de un comportamiento. Sin duda, el tratamiento del espacio de estados para
el uso de Aprendizaje por Refuerzo en este tipo de robots constituye una
linea de investigacion futura y necesaria. A continuacion se provee un célculo
estimativo del tamafnio del espacio de estado-accion, a fin de justificar esta
decision.

Las acciones que un modulo puede realizar se dividen en

1. Activar algiin motor: 8 acciones posibles

2. Acoplarse con otro modulo: 3 acciones posibles (por cada modulo res-
tante)

3. Desacoplarse de otro modulo: 3 acciones posibles

Entonces, si el robot esta compuesto por 5 moédulos, la cantidad total de
acciones resulta ser

(843 %4 +3)° =23° = 6436343

Naturalmente, este nimero es la cota superior, ya que en el problema
particular planteado, no es necesario desacoplarse ni acoplarse. Por lo tanto,
gracias al conocimiento previo sobre el problema, es posible eliminar dichas
acciones, por lo que en la practica este nimero queda reducido a

8% = 32768

Ahora bien, en este contexto, el estado de un modulo esta formado por
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= 2 motores, con 3 valores por motor

= 2 sensores, con 2 valores por sensor

Por lo tanto, la cantidad de estados en que se puede encontrar un moédulo
es

2%2+%3%x3 =236

y con ello, la cantidad total de estados posibles para el robot es de

36° = 60466176

Hay que tener en cuenta que aqui se ha utilizado conocimiento previo para
disminuir el tamano del espacio de estados, dado que no se contemplan los
acoplamientos posibles entre los distintos modulos, ya que se determiné que
no es necesario acoplar o desacoplar médulos para cumplir con el objetivo.
También es verdad que en realidad este tltimo valor es una cota superior
de la cantidad de estados efectivamente posibles, dada la configuracion en la
que se encuentra el robot. Puesto que el robot se encuentra la mayor parte
del tiempo en la misma posicion relativa a la fuente emisora, una cota mas
realista seria

(2% 3% 3)° = 1889568

Ahora bien, mediante estos valores calculados, podemos determinar que
el tamano aproximado del espacio de estado-accién es de

1889568 * 32768 = 6,19 x 10*°

valores posibles.
Asumiendo que se puede realizar una accion por segundo, entonces para
recorrer el espacio de estado-accién completo haran falta

6,19 % 10" segundos ~ 1031956070 minutos
17199268 horas
716637 dias

23888 meses

1990 anos

Q

Q

Q

Q

Claramente el problema es complejo. Dado que para garantizar que el
algoritmo de aprendizaje converja a la politica 6ptima es necesario que todos
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los estados sean visitados continuamente, este problema no puede ser tratado
directamente. Para poder aprender una politica que resuelva este problema
serd necesario acotarlo atun mas, a fin de reducir el tamano del espacio de
estado-accion, o bien definir una representacion més conveniente para estados
y acciones. Como el objetivo de este experimento no consistia en encontrar la
politica 6ptima para el problema de locomocién en un robot constituido por 5
modulos en configuracion circular, se opté por generar una politica de forma
manual, que si bien posiblemente no sea 6ptima, resuelve correctamente el
problema.

5.2.2. Politica a: pasar de los estados finales de la poli-
tica 1 al estado inicial de la politica 2

Para desarrollar esta politica, se intentd un enfoque iterativo. Para sim-
plificar el aprendizaje se decidi6 guiar la evolucion de la politica. Para ello
se realizaron episodios de aprendizaje que consistian en aprender a revertir
las acciones realizadas por la politica anterior. Llamemos al estado inicial
de la politica 2 sp, y llamemos a los posibles estados finales de la politica
1 sq1,89,.... Entonces, se comenzé aprendiendo una politica para pasar del
estado s; al estado syg. Una vez aprendido esto, se modificd el objetivo del
experimento para que se alterara la politica aprendida de forma de aprender
a pasar de s, a s;. De la misma forma se hizo con el resto de los estados
posibles (de s3 a so, de s4 a s3, ...). Como resultado, se obtuvo una politica
capaz de alcanzar el estado sg desde cualquier estado final s;.

De esta manera se pudo mantener acotada la complejidad del problema y
obtener una politica que resolvia el problema planteado de forma adecuada.

En esta ocasion, dado que cada episodio de aprendizaje constituia un pro-
blema distinto, y por ello independiente, no tiene sentido calcular la “Ten-
dencia global” como en el resto de los experimentos realizados. Debido a esto,
en las figuras y solamente se indican la cantidad de simulaciones y
acciones requeridas por cada episodio de aprendizaje.

5.2.3. Politica 2: reconfigurarse para pasar de una con-
figuracién circular a una configuracién lineal

En este caso, se realizaron 7 episodios de aprendizaje, compuestos por un
total de 332 simulaciones, en el transcurso de las cuales se realizaron 3038
acciones.

En este caso, el problema planteado resulté ser suficientemente simple
como para no tener que reducir el espacio de estado-accion.
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Figura 5.1: Cantidad de simulaciones que conforman cada episodio de apren-
dizaje de la politica a.
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Figura 5.2: Cantidad de acciones realizadas durante cada episodio de apren-
dizaje de la politica a.
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Figura 5.3: Cantidad de simulaciones requeridas por cada episodio de apren-

dizaje de la politica 2.
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Figura 5.4: Cantidad de acciones realizadas durante cada episodio de apren-

dizaje de la politica 2.
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Figura 5.5: Cantidad de acciones realizadas por la politica 2 antes de alcanzar
el objetivo, durante la fase de validacion, luego de 3 episodios de aprendizaje.
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Figura 5.6: Cantidad de acciones realizadas por la politica 2 antes de alcanzar
el objetivo, durante la fase de validacion, luego de 7 episodios de aprendizaje.
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Como se puede observar en las figuras - al final de los episo-
dios de aprendizaje, se obtuvo una politica eficiente para la reconfiguracion
pretendida.

5.2.4. Politica 3: realizar locomocién mediante una con-
figuracioén lineal

Para la siguiente politica se realizaron 13 episodios de aprendizaje, confor-
mados por 16 simulaciones, que comprendieron un total de 2243 acciones. En
este caso, debido al gran tamano del espacio de estado-accion, fue necesario
realizar una reduccién del mismo, simplificando el problema. Las acciones se
limitaron de manera que solamente fuera posible activar 2 motores: el motor
del bloque pasivo del moédulo més cercano a la fuente emisora, y el motor
del bloque activo del médulo méas lejano. Estos bloques corresponden a los
extremos del robot.

Esta decisién se basoé en que se pudo determinar de forma manual una
politica de locomocion que utilizara tinicamente estos motores. Luego, se pro-
cedi6 a aprender una politica que produjera un comportamiento similar al
generado manualmente. De esta forma, se obtuvo una politica por medio del
aprendizaje, que lograba realizar locomocién en una configuracion lineal. Es
esperable que la politica generada no sea la 6ptima en cuanto a las posibi-
lidades de locomocion del robot en su totalidad (es decir, si no se hubieran
restringido las acciones posibles), pero atn asi, resulté suficientemente buena
dentro del marco de este experimento.

5.2.5. Politica b: pasar de los estados finales de la poli-
tica 3 al estado inicial de la politica 4

Para determinar una politica correcta para el problema de adaptar la
politica 3 a la politica 4 (caso descripto como b. anteriormente), fueron ne-
cesarios 36 episodios de aprendizaje. En esta ocasion se requirié tinicamente
una simulacién por episodio y se realizaron un total de 170 acciones.

En esta ocasion se procedié de manera similar al caso de la politica a. La
politica aprendida se construyé incrementalmente, pero en este caso, en vez
de guiar la solucion, se procedio a ampliar la politica evaluando la reconfigu-
racion entre cada posible estado final de la politica 3 y el estado inicial de la
politica 4 directamente. Esta distincién se debe a que el problema planteado
en este caso resulta ser mas simple que en el caso anterior.

Esto ultimo se puede apreciar en los resultados obtenidos durante el
aprendizaje, en donde en cada episodio de aprendizaje se realizaron 6 ac-
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Figura 5.7: Cantidad de acciones realizadas antes de alcanzar el objetivo,
durante la fase de aprendizaje de 7 episodios, de la politica 3.
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Figura 5.8: Cantidad de acciones realizadas antes de alcanzar el objetivo,
durante la fase de validacion de la politica &, luego de 7 episodios de apren-
dizaje.
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Figura 5.9: Cantidad de acciones realizadas antes de alcanzar el objetivo,
durante la fase de aprendizaje de 13 episodios, de la politica 3.
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Figura 5.10: Cantidad de acciones realizadas antes de alcanzar el objetivo,
durante la fase de validacion de la politica 3, luego de 13 episodios de apren-
dizaje.
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Figura 5.11: Cantidad de acciones realizadas durante cada episodio de apren-
dizaje de la politica b.

ciones en promedio.

5.2.6. Politica 4: reconfigurarse para pasar de una con-
figuracién lineal a una configuracién circular

Finalmente, para la ultima politica se realizaron 3 episodios de aprendi-
zaje, sumando un total de 126 simulaciones que comprendieron la evaluacion
de 3207 acciones.

En este caso, la politica fue obtenida velozmente y eficientemente, lo que
se refleja en la poca cantidad de episodios necesarios para aprender la misma,
y la poca cantidad de acciones requeridas por la politica para alcanzar la
configuracion objetivo.

5.3. Conclusiones

A pesar de los inconvenientes en el aprendizaje de algunas politicas, se
pudo ver que era posible combinar politicas simples aprendidas de forma
independiente, y obtener como resultado un comportamiento complejo.
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Figura 5.12: Cantidad de acciones realizadas antes de alcanzar el objetivo,
durante la fase de aprendizaje de 3 episodios, de la politica 4.
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Figura 5.13: Cantidad de acciones realizadas antes de alcanzar el objetivo,
durante la fase de validacion de la politica 4, luego de 3 episodios de apren-
dizaje.
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Se detect6 un inconveniente debido a que las politicas inicialmente de-
sarrolladas dependian fuertemente del estado inicial utilizado. Este inconve-
niente es facilmente evitable si al desarrollar las politicas se tienen en cuenta
todos los estados iniciales posibles (como se hizo luego con las politicas que
fue necesario agregar para corregir el error), por lo que no representa un
problema realmente.

Si bien no todas las politicas utilizadas fueron aprendidas, esto tampoco
representa un problema, dado que

1. es posible aprender dichas politicas, restringiendo el tamano del espacio
estado-accion correctamente. En esta ocasion no se considerd relevante
disponer de la extensa cantidad de tiempo requerido para lograr apren-
der estas politicas mas complejas, dado que la forma de obtenerlas no
alteran el resultado del experimento.

2. el mecanismo utilizado para combinar politicas no tiene en cuenta de
qué manera fueron adquiridas las mismas, por lo que permite combinar
politicas aprendidas, evolucionadas, generadas a mano, o adquiridas de
cualquier otra forma.

Este tltimo hecho puede considerarse como una caracteristica positiva
del método, dado que en ciertas ocasiones no es vital disponer de la politi-
ca por medio del aprendizaje, y puede ser mejor obtener la politica de otra
forma; por ejemplo, es posible obtener una politica 6ptima de forma ma-
nual, siempre y cuando los comportamientos que se desean reproducir sean
lo suficientemente simples. En estos casos, puede resultar mas beneficioso
determinar la politica de forma manual, y dedicar el tiempo de computo re-
querido para el aprendizaje de la misma a la generacién de una politica para
un comportamiento més complejo.

Como conclusion final, queda claro que es perfectamente posible utilizar
politicas asociadas a comportamientos simples y mediante su combinacion,
producir como resultado una politica que describe un comportamiento mas
complejo. Este hecho resulta beneficioso, dado que obtener la politica para el
comportamiento global directamente puede resultar muy dificil (tanto si se
intenta definirla manualmente como si se intenta un enfoque computacional,
como el aprendizaje o la evolucion).
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Conclusiones

En el presente trabajo se ha presentado un panorama sobre el estado del
arte en el campo de los Robots Modulares Autoreconfigurables y se ha de-
sarrollado un simulador con el cual se han realizado experimentos relativos
a la utilizacion de la metodologia del Aprendizaje por Refuerzo aplicada al
problema de obtener comportamientos que permitan realizar tareas de lo-
comocion y reconfiguracion en Robots Modulares Autoreconfigurables. Para
cada tipo de comportamiento a ser aprendido, debi6 estudiarse la represen-
tacion adecuada del espacio estado-accion y definir las condiciones para las
cuales el Aprendizaje por Refuerzo era factible. El anélisis realizado constitu-
y6 un primer acercamiento al problema tratado en el marco de este trabajo,
del cual fue posible extraer algunas de las caracteristicas inherentes al pro-
blema tratado y determinar los factores a tener en cuenta para continuar la
labor en este campo. Finalmente se ha propuesto un problema que combi-
naba tareas de locomocién asi como de reconfiguracion, y se lo ha resuelto
mediante la metodologia estudiada.

Durante el analisis del estado del arte en el campo de los Robots Modula-
res Autoreconfigurables se pudo ver que efectivamente, en la bibliografia no
se ha visto tratada la utilizacion del Aprendizaje por Refuerzo como meto-
dologia para resolver tareas de locomociéon y reconfiguracion en este tipo de
robots.

A través de los experimentos realizados se pudo verificar que el simulador
desarrollado cumplia con los requisitos para poder ser utilizado en expe-
rimentos relacionados con la aplicacién del Aprendizaje por Refuerzo a la
obtencion de comportamientos adecuados para las tareas de locomocion y
reconfiguracion. A su vez, se mostro que es posible aprender politicas eficien-
tes para la realizacion de locomocion y reconfiguracion en Robots Modulares
Autoreconfigurables (por lo menos en el caso del robot M-TRAN).

En la mayoria de los experimentos realizados se obtuvieron resultados

115
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exitosos. En el resto de los casos, se observo que el cardinal del espacio de
estado-accion constituia un obstaculo importante para obtener sub-6ptimos
aceptables y sin duda un tratamiento mas general constituye una linea de
trabajo futuro.

Mediante los experimentos realizados se demostré que es factible utilizar
la metodologia del Aprendizaje por Refuerzo para aprender politicas eficien-
tes. También qued6é demostrado que es posible componer politicas simples
aprendidas independientemente, y conseguir como resultado un comporta-
miento complejo. Este tltimo hecho es de gran importancia, ya que gracias
a esto no resulta indispensable resolver las tareas més complejas de forma
directa, lo que puede resultar arduo debido al gran tamano del espacio de
estado-accion asociado con los problemas mas complejos; por el contrario, es
posible dividir un problema complejo en subproblemas mas sencillos de resol-
ver, aprender una politica adecuada para cada subproblema y luego combinar
dichas politicas a fin de resolver el problema global.

Queda claro entonces, que la metodologia propuesta puede ser 1til en este
area, y que efectivamente resulta necesario ampliar la investigacion realizada
en este contexto, a fin de determinar mejores maneras de permitir a estos
robots adecuarse a cambios del entorno y con ello, explotar al méximo sus
capacidades intrinsecas.

Algunas posibles lineas de trabajo futuras incluyen:

= Estudiar la manera de reducir el tamano del espacio de estado-accién,
para poder trabajar con robots de mayor tamafo, y/o con problemas
més complejos.

= Generalizar la experimentaciéon realizada, para poder trabajar con ro-
bots cuyas estructuras sean més complejas.

= Determinar formas de aprender la tabla de combinaciéon de politicas,
en vez de tener que especificarla manualmente.

» Estudiar las formas de aprender a adaptarse a condiciones cambiantes
en el entorno.

» Estudiar las formas de aprender a adaptarse a capacidades de percep-
cion diferentes (agregar/quitar sensores).



Apéndice A

Comparacion de Robots

Modulares Reconfigurables

‘ DOF ‘ Homogéneo ‘ 3D ‘ Tipo ‘ Auto-R. ‘ Acoplamiento
CONRO 2 v v | Cadena | v/ Mecénico/Bipartito
Polybot 1 v v | Cadena | v/ Mecénico/Bipartito
ACM 1-3 v v' | Cadena | X Mecanico
Metamorphic 3 v x | Malla v Mecanico/Bipartito
Crystalline 2 v v | Malla |V Mecénico/Bipartito
Fractum 0 v x | Malla |V Magnético/Bipartito
Micro Unit 2 v x | Malla |V Mecénico/Bipartito
RIKEN Vertical | 2 v x | Malla | v Magnético/Bipartito
Telecube 6 v v’ | Malla v Magnético/Bipartito
MEL 3D Unit 12 v v' | Malla v Mecénico/Bipartito
Molecule 4 v v | Malla |V Mecénico/Bipartito
M-TRAN (Iy II) | 2 v v | Hibrido | v/ Magnético/Bipartito
M-TRAN III 2 v v' | Hibrido | v/ Mecanico/Bipartito
I(ces)-Cubes 3 X v | Malla |V Mecénico/Bipartito
Fracta 12 v v’ | Malla v Mecanico/Hermafrodita
Proteo 0 v v | Malla |V Magnético/Bipartito
Miniaturized 2 v x | Malla |V Mecénico/Bipartito
Semi-Cylindrical | 2 v v | Malla |V Magnético/Bipartito
TETROBOT 35 |V v | Malla | x Mecanico/Bipartito
CEBOT 1-3 v x | Malla X Bipartito

Tabla A.1: Comparacion de Robots Modulares Reconfigurables

117




Apéndice B

Resultados experimentales

Parametros Distancia | Distancia Acciones Completo
alpha | épsilon | gamma | Avanzada | Recorrida | Realizadas | el aprendizaje
0.1 0.5 0.5 22.55 168.65 172 v
0.2 0.5 0.5 24.60 181.30 190 v
0.3 0.5 0.5 23.40 180.70 181 v
0.4 0.5 0.5 18.85 188.80 192 v
0.5 0.5 0.5 22.20 191.40 199 v
0.6 0.5 0.5 25.80 174.60 181 v
0.7 0.5 0.5 23.25 172.75 178 v
0.8 0.5 0.5 22.55 179.45 183 v
0.9 0.5 0.5 19.40 186.10 189 v

Tabla B.1: Resultados obtenidos durante la fase de aprendizaje de la tarea de
locomocion propuesta en la seccion [4.1] en funcion de distintos valores para
el parametro alpha
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Parametros Distancia | Distancia Acciones Completo

alpha | épsilon | gamma | Avanzada | Recorrida | Realizadas | el aprendizaje

0.5 0.1 0.5 29.80 73.50 78 v

0.5 0.2 0.5 29.75 104.10 105 v

0.5 0.3 0.5 29.55 122.05 125 v

0.5 0.4 0.5 29.65 143.05 142 v

0.5 0.5 0.5 22.35 179.45 181 v

0.5 0.6 0.5 14.30 194.50 201 X

0.5 0.7 0.5 12.10 196.95 200 X

0.5 0.8 0.5 4.90 188.10 201 X

0.5 0.9 0.5 5.90 176.55 201 X
Tabla B.2: Resultados obtenidos durante la fase de aprendizaje de la tarea de
locomocion propuesta en la seccion [4.1] en funcion de distintos valores para

el parametro épsilon

Parametros Distancia | Distancia Acciones Completo

alpha | épsilon | gamma | Avanzada | Recorrida | Realizadas | el aprendizaje

0.5 0.5 0.1 26.55 166.05 173 v

0.5 0.5 0.2 24.55 169.10 179 v

0.5 0.5 0.3 25.65 171.10 177 v

0.5 0.5 0.4 22.85 183.15 187 v

0.5 0.5 0.5 23.15 184.35 191 v

0.5 0.5 0.6 29.35 162.75 162 v

0.5 0.5 0.7 26.75 180.35 177 v

0.5 0.5 0.8 23.85 168.30 170 v

0.5 0.5 0.9 23.40 176.40 181 v

Tabla B.3: Resultados obtenidos durante la fase de aprendizaje de la tarea de
locomocién propuesta en la seccion [.1] en funcion de distintos valores para

el parametro gamma
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Parametros Distancia | Distancia Acciones | Performance
alpha | épsilon | gamma | Avanzada | Recorrida | Realizadas
0.1 0.5 0.5 29.50 70.50 63 0.23247
0.2 0.5 0.5 29.50 70.50 63 0.23247
0.3 0.5 0.5 22.50 65.50 148 0.12850"
0.4 0.5 0.5 29.50 71.00 63 0.22962
0.5 0.5 0.5 29.50 71.50 63 0.22962
0.6 0.5 0.5 26.50 76.00 137 0.15608"
0.7 0.5 0.5 29.50 75.70 62 0.21981
0.8 0.5 0.5 29.50 70.50 63 0.23247
0.9 0.5 0.5 29.50 70.50 63 0.23247
0.5 0.1 0.5 29.50 63.50 62 0.26225
0.5 0.2 0.5 29.50 73.00 79 0.19539
0.5 0.3 0.5 29.50 78.00 102 0.19117"
0.5 0.4 0.5 27.00 90.00 114 0.15824"
0.5 0.5 0.5 29.50 70.50 63 0.23247
0.5 0.6 0.5 29.50 70.50 63 0.23247
0.5 0.7 0.5 29.50 62.00 56 0.35310
0.5 0.8 0.5 29.50 70.50 63 0.23246
0.5 0.9 0.5 29.50 74.50 59 0.23490
0.5 0.5 0.1 29.50 70.50 63 0.23247
0.5 0.5 0.2 29.50 70.50 63 0.23247
0.5 0.5 0.3 29.50 70.50 63 0.23247
0.5 0.5 0.4 29.50 75.50 62 0.21988
0.5 0.5 0.5 29.50 71.00 63 0.22884
0.5 0.5 0.6 29.50 57.00 98 0.30714"
0.5 0.5 0.7 29.50 75.50 62 0.22057
0.5 0.5 0.8 29.50 72.00 66 0.22132
0.5 0.5 0.9 29.50 83.50 88 0.18831°

*

Al utilizar éstos parametros, algunas simulaciones fueron abortadas debido
al limite maximo de acciones permitidas.

Tabla B.4: Resultados obtenidos durante la fase de evaluacion de las politicas
aprendidas para la tarea de locomocién propuesta en la seccién
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Imagenes del robot M-TRAN II y
M-TRAN 111

C.1. M-TRAN II

Figura C.1: Locomocién en un terreno sencillo.
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Figura C.2: Reconfiguracion a fin de superar un obstéaculo en el terreno.

Figura C.3: Reconfiguracion para adquirir altura (escalar).
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Figura C.4: Cuadripedo

Figura C.5: Version minima de un robot cuadripedo.
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Figura C.6: Versiéon minima de un robot cuadripedo.

Figura C.7: Configuracion para poder realizar locomocion en forma de oruga.
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Figura C.8: Configuracion para poder realizar locomocion en forma de oruga.

Figura C.9: Configuracion para locomocion hexapoda.
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Figura C.10: Configuracion para locomocion circular (rueda).

Figura C.11: Mediante la reconfiguraciéon es posible superar obstaculos.
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Figura C.12: Locomocion cuadripeda.

Figura C.13: Configuracion para realizar locomocion similar a la de las ser-
pientes.
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Figura C.14: Configuracion aracnida.
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C.2. M-TRAN III

Figura C.16: Reconfiguracion de forma cuadripeda a lineal (4 modulos).
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