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DECIMOQUINTA CONVOCATORIA PARA EL FOMENTO DE LA INVESTIGACION Y LA INNOVACION 2020

Titulo del proyecto
Aprendizaje por refuerzo para manipulacion de objetos con actuador robético.

Campo de accion Transdisciplinariedad - Aporte al PIM

Este proyecto aporta principalmente a la linea 3 del Plan Integral
Multicampus, ya que pretende realizar investigacion y desarrollo en un area
del conocimiento de vanguardia en las ciencias de la computacion, como lo
es el aprendizaje por refuerzo, y aplicarlo a un sector altamente productivo,
como lo es la robdtica. De esta manera, se aporta al desarrollo de sistemas
roboticos capaces de mejorar la calidad de vida de las personas, y asi mismo
se genera conocimiento y produccion de alta calidad que permite visibilizar
a USTA Colombia en eventos cientificos de impacto global.

Articulacion con funciones sustantivas y el sector social y productivo

El desarrollo del proyecto en cuestion se articula con las tres funciones sustantivas de la universidad (docencia, investigacion y proyeccion social) de la
siguiente manera:

Desarrollo tecnol6gico con apuesta social

Docencia: El programa de Ingenieria Electronica de la Universidad Santo Tomas ha planteado, entre otras, dos lineas de profundizacion: Robdtica e
Inteligencia Computacional, las cuales al mismo tiempo son lineas de investigacion del Grupo de Estudio y Desarrollo en Robotica GED. A partir de esto,
en la actualidad se ofrecen dos espacios académicos electivos denominados “Robotica Industrial” e “Introduccion a la Inteligencia Artificial”, cuyo objetivo
es dotar a los estudiantes de pregrado con las habilidades necesarias para desempefiarse en dichas areas del conocimiento. El desarrollo del proyecto supone
tareas y espera resultados que son acordes a la tematica tratada en dichos espacios académicos, lo cual permitiria realizar la articulacion de éstos con el
proyecto, como proyectos finales conjuntos por parte del joven investigador asociado, o la socializacion de los resultados parciales y totales obtenidos en
dichos espacios.

Investigacion: El proyecto pretende involucrar una tematica de vanguardia en el campo de las ciencias de la computacion, como es el aprendizaje por refuerzo,
en un area de alta importancia en la actualidad, como es la robotica social (aunque los resultados podrian ser extrapolados a otras areas de la robotica), por
lo cual supone una gran importancia y acogida por parte de la comunidad cientifica. EI hecho de llevar planteamientos tedricos a problemas altamente
practicos y tangibles representa una gran oportunidad para dar a conocer sus resultados en eventos cientificos de alto impacto, asi como en revistas del area,
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clasificadas y reconocidas a nivel mundial. De esta manera, se aporta positivamente a los indices y mediciones de investigacion de la facultad, la division e
incluso la universidad.

Proyeccion social: Desde varios puntos de vista, el desarrollo en roboética social implica la mejora de la calidad de vida para las personas, algunos ejemplos
podrian ser el cuidado de personas de edad o con dificultades motoras, la asistencia a personal de oficina, o incluso el apoyo en las tareas domésticas. El
desarrollo de este tipo de tecnologia impactara a un gran nimero de personas de forma positiva, por lo cual es pertinente que la universidad esté involucrada
en dicha evolucion tecnoldgica.

Sector productivo: La robotica en general estd cada dia mas presente en la industria colombiana, por lo cual involucrar a los futuros profesionales que la

universidad forma, en este tipo de tecnologia, es crucial para estar a la vanguardia.
Grupo de investigacion Linea de investigacion en la que se inscribe el proyecto
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Resumen de la propuesta

Este proyecto implementara un algoritmo de aprendizaje por refuerzo para la
manipulacion de objetos por parte de un brazo robotico, enfocado a tareas que
deba realizar un robot de servicio doméstico. Partird de la implementacion de
la plataforma robdtica, la cual tendra los grados de libertad y el actuador
adecuados para la manipulacion de objetos encontrados en situaciones
cotidianas.

A continuacion, se planteard el algoritmo de aprendizaje por refuerzo,
partiendo del espacio de estados que mejor describa al ambiente, y el espacio
de acciones que permita realizar las tareas de forma adecuada. Asi mismo se
estudiaran métodos que permitan aproximar el estado a partir de la observacion
directa el ambiente, como redes neuronales profundas. El entrenamiento se
realizara en su mayoria en un entorno de simulacion, con el fin de no poner en
riesgo la integridad fisica del robot en las primeras etapas de aprendizaje. Al
final del proceso, si se considera necesario, se refinard el entrenamiento
obtenido con el robot real. A continuacion, se evaluard cuantitativamente el
resultado obtenido por el agente en las diferentes tareas aprendidas.

Finalmente, se iniciard con la implementacién de este brazo rob6tico en un
prototipo de robot social doméstico construido en su totalidad por la
Universidad Santo Tomas, con el fin de participar en certdmenes de robotica
social y domeéstica.

ACREDITACION
INSTITUCIONAL
DEALTA CALIDAD
MULTICAMPUS
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Problema de investigacion

Dia a dia aumenta el nimero de personas que necesita algun tipo de apoyo en sus labores cotidianas, ya sea por su edad o por problemas de salud especificos,
por ejemplo, se estima que en la union europea hay alrededor de 9 millones de personas que necesitan ayuda para levantarse de la cama [1]. En el contexto
nacional, el Ministerio de Salud y Proteccion Social estima que para el afio 2020, habra 50 adultos mayores por cada 100 adolescentes en Colombia [2]. Hace
unos afios se hablaba constantemente de la disminucién de la tasa de natalidad en paises industrializados [3], lo cual provoco que en la actualidad se evidencien
altos numeros de personas de edad avanzada en contraste a la cantidad de personas jovenes. Dicho tema ahora esta presente en Colombia, donde se evidencian
reducciones en las tasas de natalidad [4], a partir de lo cual se podria inferir que en unos afios se tendran proporciones desfavorables de jovenes respecto a
personas de edad avanzada.

La presencia de este problema a nivel mundial ha ocasionado que la comunidad cientifica enfoque gran parte de su esfuerzo en desarrollar sistemas que
permitan apoyar a las personas de edad avanzada en tareas domésticas, llegando a la conclusion que el area que mas puede impactar de forma positiva es la
robotica, y mas especificamente, la robotica social. Por esta razén, las hojas de ruta de la robotica mas actuales para Europa [1] y Estados Unidos [5] plantean
el desarrollo de la robotica social como una herramienta esencial para afrontar el problema planteado, con el fin de ofrecer autonomia a todas las personas
que la puedan necesitar, en el caso en que las proporciones poblacionales no permitan que una persona con todas sus capacidades las pueda apoyar en todo
momento.

Del problema planteado anteriormente, se desencadena un problema mas especifico desde el punto de vista técnico, y es la manipulacion de objetos por parte
de dichos robots sociales. Entre las tareas mas comunes de asistencia robdtica esta el manipular objetos con el fin de alcanzarlos al humano, como bebidas,
comidas, etc., o transportarlos a los lugares adecuados, en los casos de sacar la basura, o simplemente utilizarlos como herramientas para otras tareas, como
regar plantas. Siempre que la tarea esté especificada de fabrica, matematicamente sera posible realizar los movimientos necesarios para ejecutarla, sin
embargo, muchas tareas se deben aprender segun las diferentes situaciones a las que el robot se afronta. Este proyecto se enfoca en el problema de aprender
a manipular nuevos objetos (desconocidos para el robot), en condiciones espaciales igualmente nuevas (por ejemplo, obstaculos dindmicos). Se plantea
utilizar aprendizaje por refuerzo, con el fin de que el robot pueda aprender de su propia experiencia, y mejorar su técnica a medida que practica por si mismo.

La problematica anteriormente planteada da cabida a la siguiente pregunta de investigacion:

¢ Como dotar a un robot con la capacidad de aprender a manipular objetos a partir de su propia experiencia, sin la necesidad de programar explicitamente
estas acciones de forma previa?
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Justificacion
En el problema anteriormente planteado se encontrd la necesidad de incrementar el grado de independencia que las personas de edad avanzada o con
problemas de movilidad pueden tener, y se present6 como alternativa la robdtica social. El estudio y desarrollo en esta area acerca cada vez mas el escenario
en que los robots domésticos puedan ayudar con las tareas basicas que una persona en las condiciones planteadas necesita, mejorando altamente su calidad
de vida. El impacto social que los robots de asistencia social tendrén sera de gran magnitud, ya que permitirdn descongestionar centros medicos y posibilitaran
que las personas de edad avanzada puedan convivir cerca de sus familiares [6].

La implementacion de aprendizaje por refuerzo (RL por sus siglas en inglés) para la manipulacion de objetos permite que, en la etapa de desarrollo de un
sistema robético social, no se tengan que plantear todas las tareas que el robot deba realizar (las cuales posiblemente no se podran contemplar en su totalidad),
sino que éste puede aprender a realizarlas en el ambiente y bajo las condiciones de trabajo finales. En el caso especifico de este proyecto, el RL para
manipulacion de objetos abrira la posibilidad que el robot aprenda a sujetar, transportar y liberar diferentes y nuevos objetos para los que no fue programado
inicialmente, aumentando la productividad y mejorando la calidad de la ayuda que puede prestar.

Ademas, el estudio de una nueva tecnologia, como lo es el RL, y su aplicacion en un tema tan transversal como la robética, permitira realizar desarrollos que
incrementen la visibilidad de la Universidad Santo Tomas ante la comunidad cientifica como un centro de investigacion que esta a la vanguardia de la
inteligencia artificial y la robética, a través de la participacion en eventos internacionales y la publicacién en revistas de alto impacto a nivel global. Los
desarrollos generados en este proyecto permitiran ademas iniciar con el nuevo proyecto del Grupo de Estudio y Desarrollo en Robética, que pretende disefiar
un sistema de asistencia doméstica completamente de autoria de la Universidad Santo Tomas, con el fin de participar en la Competencia Latinoamericana de
Robdtica en 2020 en su liga de robética social, y posteriormente (2021 o después) en la competencia mundial RoboCup, en la liga @home open. Estas
competencias permitiran dar un gran nivel de visibilidad de la universidad a nivel mundial.

Objetivo general

Implementar un algoritmo de aprendizaje por refuerzo, a traves del planteamiento de la arquitectura, el refinamiento y el entrenamiento adecuado, con el fin
de brindar a un robot la capacidad de aprender a realizar nuevas tareas de manipulacién partiendo de su propia experimentacion.

Objetivos especificos

e Definir un conjunto de estados y acciones apropiadas para describir el ambiente en que funcionara el brazo robdético.
e Plantear escenarios de prueba, cuyo objetivo sea la manipulacion de diferentes tipos de objetos.

e Entrenar el algoritmo de aprendizaje por refuerzo en ambientes simulados y/o reales.

e Evaluar el desempefio del algoritmo en escenarios reales, a partir de objetivo de manipulacion planteado.
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Estado del arte y marco conceptual
Marco conceptual: Aprendizaje por refuerzo y Q-Learning

El aprendizaje por refuerzo (RL por sus siglas en inglés) esta planteado bajo la idea de que un agente cree una politica que le permita tomar las acciones
adecuadas segun el estado que observe del ambiente, con el fin de maximizar una recompensa predefinida a largo plazo. Dicha politica es creada a partir de
la experimentacion del agente, por lo cual se podria decir que éste aprende a partir de prueba y error. El ambiente se puede describir como un Proceso de
Decision de Markov (MDP por sus siglas en inglés), en el cual el agente recibe una observacion (estado) del ambiente s, en cada tiempo discreto t, y toma
una accion a; correspondiente a su politica. La accion afecta al ambiente, el cual entrega al agente el nuevo estado s;,; Y una recompensa numeérica r; que
representa el beneficio de haber tomado dicha accion en dicho estado (véase la Figura 1) [7].

(e

estado recompensa accion
t Rf Ar

: R[+1 4
' Sier Amb|ente]<7

Figura 1. Diagrama de blogues del Aprendizaje por Refuerzo

El agente tiene como objetivo aprender a maximizar las recompensas que obtiene a largo plazo, planteando una funcion Q(s;, a;), que mapea la utilidad
esperada de tomar la accion a, en el estado s;. A partir del valor Q obtenido, el agente genera una politica ;(s;, a;), entrega la probabilidad de aplicar la
accion a; en el estado s;, que asegure la maxima recompensa a largo plazo. Los métodos de aprendizaje por refuerzo varian principalmente en la forma en
que plantean o actualizan la funcién de valor Q. Q-Learning utiliza la siguiente formula o regla de actualizacion:

Q@sta) =1 - a)Q(st,a) +a [r + y max Q(stt?, a)]

Donde r corresponde a la recompensa obtenida en el tiempo t (r € R), a es la tasa de aprendizaje en el tiempo t (0 < a < 1), y y es la tasa de descuento
(0 <y < 1). La actualizacion se realiza a partir de la accion mas ambiciosa (greedy actions) sin tener en cuenta la politica actual. Asi mismo, la accién
tomada por el agente correspondera, en principio, a la greedy action, lo que se denomina explotar el aprendizaje adquirido hasta el momento:
A, = argmax Q,(st, ab)
a
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Con el fin que el agente pueda aprender constantemente, no siempre es conveniente explotar la accion con mayor valor, en su lugar, es necesario que se
exploren acciones diferentes con el fin de conocer su impacto en el ambiente, en este caso se utiliza seleccion de accion € — greedy, que corresponde a
tomar una accion aleatoria con probabilidad &, y la accion greedy con probabilidad (1 — ¢) [8].

Estado del arte

Desde el punto de vista del RL, la manipulacion usando actuadores robdticos presenta un problema de alta dimensionalidad, tanto en el espacio del estado
como el de la accion. Ademas, la obtencidn de datos es costosa desde el punto de vista temporal, debido a que un robot real se toma algunos segundos o
incluso minutos para realizar una tarea especifica. En muchos casos, es necesario modelar el sistema como un MDP parcialmente observable, o incluso no
observable [9]. Estos y otros inconvenientes han ocasionado que el problema en cuestidn se esté trabajando desde diferentes variaciones de algoritmos de
aprendizaje por refuerzo [10].

El problema general de aprendizaje por refuerzo aplicado a problemas con altas dimensiones se puede afrontar desde diferentes técnicas. Partiendo de redes
profundas que reemplazan a la tabla Q, o Deep Q-Nerwoks, presentdndose en [11] una de sus primeras aplicaciones practicas con técnica € — greedy para
la exploracién. Dicha técnica de explotacion puede volverse adaptativa como en [12], donde & se ajusta segun la diferencia temporal. Otras técnicas que no
se basan en tabla de valor (tabla Q), sino que modifican directamente la politica, como Trust Region Policy Optimization (TRPO) [13] y Proximal Policy
Optimization (PPO) [14], exploran a partir de la Gltima versién de la politica. [15] presenta una implementacién de Deep Q-Learning para la generacion de
politicas en el dominio continuo. Otros métodos de exploracién incluyen regularizacién de entropia [16], adversarial self-play [17] o Parameter Space Noise
[18].

Para las aplicaciones especificas de manipulacion de objetos y control de manipuladores roboticos, se plantean diferentes técnicas de aprendizaje por refuerzo.
[19] plantea diferentes técnicas para la manipulacién de brazos rob6ticos de 2 y 3 grados de libertad. [24] por su lado aprovecha la simetria de un robot de
dos brazos robéticos. El curriculum learning, usado en [20], parte de la idea de ensefiar al agente la tardea a partir de subtareas de menor dificultad, y a
medida que el agente “apruebe” cada leccion, se le va asignando una mas complicada hasta llegar a la deseada. En el caso de aprendizaje por refuerzo inverso,
se pretende que el agente infiera el objetivo o la recompensa a optimizar, a partir de la observacién de las trayectorias que otro agente “experto” toma, [21]
lo implementa utilizando Q-Learning.

Los anteriores trabajos basan su actuar y explorar en el valor dado a cada accion para los posibles estados (valor Q), sin embargo, otras metodologias se
basan directamente en la politica. El trabajo presentado en [22] corresponde a este caso, donde se realiza un aprendizaje en lazo cerrado. Por otro lado, [23]
utiliza aprendizaje profundo por refuerzo (Deep Reinforcement Learning DRL), utilizando una redes P profundas (Deep P-Networks) para la manipulacion
de ropa con brazos roboticos. Por otro lado, en [23] se aplica PPO y DRL para labores de recoger y colocar (pick and place) en aplicaciones de logistica.
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Metodologia

Para el desarrollo de este proyecto se propone un conjunto de etapas a llevar a cabo de forma no secuencial, debido a que los resultados obtenidos en algunas
de ellas pueden provocar la continuidad, o la repeticion de otras. La Figura 2.

Implementacion Creacion de Planteamiento
Inicio Brazo Modelo de de Escenarios
Robético Simulacion de Prueba

Y . 4 N
Definicion de Implementacion de
espacios de algoritmo de Entrenamiento
acciones y estados RL Y )

Evaluacion
de
Desempeno

L

Inicio <—

Figura 2. Flujo del desarrollo de las diferentes etapas del proyecto.

Implementacion del brazo robdtico: Se adquiriran los materiales necesarios para la construccion de un brazo robético con el actuador adecuado, para
manipular diferentes tipos de objetos que se encuentren en situaciones cotidianas. Ademas, se implementaran las tarjetas electrénicas y de control, y las
interfaces para su comunicacion con el computador. A continuacion, se desarrollaran las librerias, controladores y demas elementos de software necesarios
para controlar el brazo desde el sistema operativo para robética ROS.

Creacion de modelo de simulacion: Después de tener construido el brazo, se crearan sus modelos 3D, el archivo de descripcion unificada del robot (URDF),
y los controladores necesarios para la simulacion en el software especializado Gazebo. A continuacién, se crearan los nodos necesarios para su comunicacion
con ROS.

Planteamiento de escenarios de prueba: Se evaluaran las situaciones a las que un robot de servicio doméstico se pueda afrontar, partiendo principalmente de
las pruebas estandarizadas que se evallan en la competencia RoboCup@Home [26], entre las cuales se encuentra la manipulacion de desechos, limpiar
superficies, servir bebidas, entre otras. A partir de dichas pruebas, se creard una poblacion de los posibles objetos a manipular, junto con el contexto
correspondiente. A continuacion, estudiando las capacidades del laboratorio de robotica y de las instalaciones de la universidad en general, se creara la
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muestra sobre la cual se aplicara el estudio, correspondiente a un conjunto especifico de pruebas estandarizadas, donde se estableceran los objetos a manipular
y los escenarios que

Definicion de espacios de estados y acciones: Como el algoritmo de aprendizaje por refuerzo entrenard a un agente para la realizacion de las tareas de
manipulacion, es necesario definir el espacio de estados que describira todas las posibles situaciones del ambiente, asi como las posibles acciones éste podra
tomar. Sin embargo, segun la complejidad del ambiente observado, algunas veces es complejo plantear la observacion del ambiente de forma analitica, ya
sea discreta o continua, por lo cual las Gltimas generaciones de algoritmos de RL plantean la utilizacion de estimadores de estado, que toman observaciones
directas del ambiente (por ejemplo informacion visual), y a partir de métodos de aprendizaje de maquina crean modelos para estimar el estado [27] [11].

Implementacién del algoritmo de aprendizaje por refuerzo: Se evaluaran diferentes técnicas y arquitecturas para el aprendizaje por refuerzo, escogiendo asi
la que mejor resultados presente en las pruebas preliminares. Se estudiaran diferentes técnicas como Q-Learning, Proximal Policy Optimization (PPO), Actor
Critic, entre otros. Asi mismo se especificara el conjunto de pardmetros en cada caso, y sus correspondientes barridos para el entrenamiento. En adicion, se
aplicaran diferentes métodos de aproximacion de estado como redes neuronales, redes convolucionales, redes recurrentes, entre otras. Se migrara dicha
implementacion a ROS, con el fin de comunicarse con el modelo en simulacion y/o con el robot real.

Entrenamiento: Se ejecutaran los entrenamientos, inicialmente en simulacion, con el fin de obtener politicas aproximadas del comportamiento deseado, sin
poner en riesgo la integridad del robot real. A continuacion, si se considera pertinente, se entrenara con el robot real con el fin de refinar los resultados
obtenidos.

Evaluacidén de desempefio: El instrumento para la evaluacion numérica del desempefio del modelo obtenido se basara en las pruebas estandarizadas planteadas
en conjunto con los escenarios, que permitan la comparacion cuantitativa de los diferentes métodos a partir de la ejecucidn de las tareas aprendidas por parte
del agente que controlaria al robot.

De forma paralela al desarrollo del algoritmo de aprendizaje, el brazo robético sera una parte de un proyecto macro del Grupo de Estudio y Desarrollo en
Robdtica de la Universidad Santo Tomas, correspondiente al desarrollo e implementacion de un robot de servicio doméstico. Por esta razén, se trabajara en
la construccion de un primer prototipo de este sistema, el cual sera evaluado en una competencia internacional, correspondiente a la Competencia
Latinoamericana de Robotica en 2020 en su liga de robética social, que se realizara en Brasil. El objetivo a largo plazo de este proyecto es participar en
competencia mundial RoboCup, en la liga @home open.
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e Producto de formacion de recurso humano: Direccidn de dos (2) trabajos de grado de pregrado.

Resultados esperados
A partir del desarrollo de este proyecto, se esperan los siguientes productos:
e Nuevo conocimiento: Un (1) articulo Q3 o Q4.
e Disefio Tecnoldgico e Innovacién: Un (1) registro de software.
e Producto de apropiacién social del conocimiento: Una (1) participacion en evento cientifico.

Cronograma
FECHA J FEBRERO MARZO ABRIL MAYO JUNIO JULIO AGOSTO SEPTIEMBRE OCTUBRE NOVIEVBRE
ACTIVIDAD | RESPONSABLE
Inicio Fin. 1234 67 O [0z s 6]z s o0 20 {22232 25|26 |26]20[30]30(32]33[34]35[36|37|38]39]40]41
Implementacion | Camilo
de brazo Camacho 02/2020 | 03/2020
robético Fabian Pérez .
Creacion de
modelo de Camilo
simulacién del | Camacho 03/2020 | 04/2020
robot Fabian Pérez
construido
Definicion
espacios de Camilo 0512020 | 0512020
estados y Camacho
acciones
Implementacion
de algo_rltr_no de Camilo 06/2020 | 06/2020
aprendizaje por | Camacho
refuerzo
Entrenamiento
de algo_rltr_no de | Camilo 07/2020 | 08/2020
aprendizaje por | Camacho
refuerzo
Evaluaciéon de
desempeno de | Camilo 09/2020 | 09/2020
algoritmos Camacho
entrenados
Inicio de la Camilo
implementacion | Camacho 04/2020 | 11/2020
de robot de Fabian Pérez
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asistencia
doméstica
Creacion del Camilo
- : Camacho 04/2020 | 11/2020
informe final : .
Fabian Pérez
Presupuesto
Horas némina
Concepto Nombre Escalafon Horas mes S ) SEEEEL @ Total ($)
Externo
Horas Nomina Edaar Camilo
(Investigador g 2 35 USTA Sede Principal $9°386.562
S Camacho Poveda
Principal)
Horas Nomina (Co- Fabian Eduardo . ,
Investigadores) Pérez Gordillo 2 29 USTA Sede Principal $7°777.437
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Valor Valor
FIN,?(I;IS UAS RECURSO DESCRIPCION partida contrapartida Total ($)
(Externa)
Servicios
Técnicos N/A $0 $0 $0
Salidas de
campo N/A $0 $0 $0
Equipos N/A $0 $0 $0
RUBROS e Materiales para desarrollo de brazo robdtico.
: e Materiales para el inicio del desarrollo de robot de servicio
Materiales, doméstico
'ngcﬂ,ﬂorse y e GPU para entrenamiento de algoritmos de inteligencia 30 30 $10°000.000
artificial y aprendizaje de maquina.
e Materiales mecénicos y electrénicos en general.
Papeleria N/A $0 $0 $0
Fotocopias N/A $0 $0 $0
Material
bibliografico N/A $0 $0
Auxilio de
transporte N/A $0 $0 $0
BOLSAS e Asistencia a conferencia internacional.
Movilidad e (Opcional) Asistencia a la competencia latinoamericana de $0 $0 $ 6°000.000
robdtica en 2020 en Brasil, con dos estudiantes de pregrado.

Publicaciones
(Articulos,
proceso Costos para publicacion de un articulo en revista Q3 o Q4. $0 $0 $0
editorial y
traduccion)

TOTAL DEL PROYECTO: | $16°000.000
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