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Escucha, pequefio robot, habia una vez una noble princesa
cuya belleza eclipsaba todas las joyas de la Corona.

Pero la demencia se infiltré en sus electrocircuitos y

en el de los puros caballeros de titanio y bronce,

que le proponian matrimonio.

Ella preferia a esos seres de piel blanda, débiles y venenosos
de la especie marmaloides. Esos fracasos de la creacion,

llamados blemares, que van balbuceando y chapoteando
sobre un planeta llamado Tierra

Stanislas Lem (Cuentos Inoxidables)
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Introduccion

La robdtica atrae por ser una aproximacion de las capacidades humanas donde el hombre
pretende jugar a ser creador de vida. Aunque esta es una motivacion a muy largo plazo, el
objetivo de este trabajo es mas modesto y busca dar un pequefio aporte al desarrollo de
software para robotica aplicando técnicas de Inteligencia Artificial y controlando robot a
distancia a través de INTERNET.

Desde el afio 2000 hemos estado trabajando un pequefio grupo de profesores y estudiantes,
en el desarrollo de robots bajo distintas perspectivas [VERAO1], [CARRO02] y [SANLO2].
Inicialmente se logré la donacién del primer robot, gracias a la Facultad de Ingenieria, y un
espacio fisico que fue habilmente negociado por la Prof. Lourdes Ortiz, en aquel entonces
Directora de la Escuela de Ingenieria Informatica. A partir de ese momento se constituyo el
Grupo de Investigacion en Inteligencia Artificial y Roboética (GIIAR), consolidando
proyectos mediante Trabajos Especiales de Grado.

Nuestro primer proyecto y Trabajo Especial de Grado: Construccién de una Aplicacion que
Interactue con un Robot a través de la Tecnologia JINI [VERAO1] (publicado en la revista
TEKHNE) nos permitio6 sentar las bases de toda una cadena de TEG donde hasta ahora hay
seis culminados y dos de ellos con mencién publicacién.

En el afio 2003 se logré el segundo financiamiento del CDCHT para el GIIAR con el
proyecto Mecanismos de Automatizacion en Robética Auténoma y Telepresencia
[PEREO3]. De alli se definieron dos TEG los cuales son el sustento de este Trabajo de
Ascenso. Estos son:

e Sistema Auténomo de Desplazamiento en Robots con Reconocimiento de Patrones
Geométricos Regulares, Brs. D. Dos Santos y R. Pefialver, Mencion Publicacion.

e Desarrollo de una Aplicacion para Ambientes Distribuidos que Permita Controlar un
Robot de Forma Remota, Brs. D. Bejarano y K. Martinez.

Una versién preliminar del Trabajo de Ascenso fue presentada en las 2% Jornadas de
Investigacion de la UCAB, bajo el titulo: Propuesta de Automatizacion para Robética
Auténoma y Teledirigida [PEREO3], donde se mostré6 el marco de trabajo de esta
investigacion. Tuve la fortuna de tener en el piblico a los profesores Alejandro del Mar
(Escuela de Educacion) e Ifiaki Mendizabal (Escuela de Ingenieria en Telecomunicaciones)
quienes hicieron excelentes observaciones que permitieron precisar la manera de presentar
los resultados. Ellos a su vez tienen un camino recorrido en el area de robdtica dentro de la
UCARB y estamos en proceso de conformar un proyecto de investigacién conjunto.




Ahora estamos en la culminacién de una linea de trabajo, donde se evaluaron dos de las
arquitecturas robdticas mas populares, resaltando los puntos comunes y diferencias. Para
ello se confrontaron dos robots, bajo un ejercicio intelectual de navegacién, es decir, para
controlar desplazamientos en una superficie o drea desconocida para los robots.

Con respecto a la estructura del documento, los dos primeros capitulos son un exhaustivo
desarrollo de la parte tedrica pues hay temas especificos que fundamentan el trabajo. Los
areas estudiadas son: robética e inteligencia artificial (en particular aprendizaje por
reforzamiento).

El aporte especifico se presenta en los capitulos 4 y 5, donde se estructuran los
experimentos con robots y las tablas comparativas de algoritmos y evaluacién de
dispositivos de entrada.

Finalmente se presentan las conclusiones y las perspectivas donde se reflejan los aportes
especificos y las ampliaciones que se pueden desarrollar. Tenemos en curso un tercer
proyecto de investigacién aprobado por el CDCHT donde se continuaran desarrollando
aspectos de interaccion en arquitecturas roboticas multiagentes.




2
Robatica

La palabra robet proviene del término checo robota, que significa sirviente, utilizado por
Karel Chapek en su obra de teatro RUR (Rossum’s Universal Robot) presentada por
primera vez en Praga el 25 de enero de 1921. La historia narra el empefio del sabio Rossum
por montar una linea de produccién masiva de androides para ser vendidos como mano de
obra de bajo costo y asi liberar a la humanidad del trabajo. Issac Asimov, conocido autor de
ciencia ficcion, retoma el término para su libro Yo, Robot, publicado en 1952, y populariza
la palabra robética para el ambito de la ciencia. También Hollywood se ha encargado de
extender el término aunque con una connotacion perversa aludiendo un carécter
potencialmente incontrolable de los robots. En esas peliculas se muestra a los robots como
capaces de cuestionar su posicién en el aparato productivo e intentar, y a veces lograr,
controlar la sociedad. Los ejemplos mas recientes de este tipo de peliculas los tenemos en
Terminator y Matrix donde, en ambos casos, los computadores y robots toman el control de
toda la sociedad ante abuso y/o descuido del humano.

En términos mas realistas la AFNOR (Asociacién Francesa de Normalizacion) define robot
industrial como: un manipulador automatico servocontrolado, reprogramable, polivalente,
capaz de posicionar y orientar piezas, ttiles o dispositivos especiales, siguiendo trayectorias
variables programables para la ejecucion de tareas variadas [RUSS95]. Es de notar que en
esta definiciéon no se menciona para nada la apariencia fisica del robot aunque la mayoria
de las personas esperan que un robot emule el comportamiento humano y, si es posible, nos
imite fisicamente. Aunque probablemente ese es el objetivo de muchos investigadores en el
area de la Inteligencia Artificial, no necesariamente es una meta para los robots industriales
que se usan en lineas de montaje y exploracién de ambientes peligrosos.

Desde un punto de vista mas general, la mecatrénica es la ciencia que estudia la robética
bajo tres vertientes: aspectos mecanicos, componentes electronicos y programaciéon o
software. Todos estos factores se integran para formar una unidad que desempefie una
funcién especifica. En este trabajo se hace énfasis en la programacién de robots partiendo
del principio que disponemos de robots ensamblables con la mecéanica y la electronica
predefinida y ademas facilmente configurables.

2.1. Componentes de un Robot

Un robot debe realizar acciones que cambian su posicién modificando o no su entorno
directo. Para ello este se vale de dispositivos que estan bajo su control y le permiten
desplazarse o manipular, con un objetivo especifico, su medio ambiente. Esto es lo que se
conoce con el nombre de efector.




Por otro lado dependiendo de las potencialidades del robot, este puede ser capaz de percibir
cambios en el medio ambiente para condicionar su comportamiento. Esto es lo que se
conoce como sensor. Graficamente los sensores/efectores se pueden asociar como los
dispositivos de entrada/salida (respectivamente) del robot.

Sensores Efectores

Figura 1. Modelo de interaccién basica de un robot

2.2. Caracteristicas de los Efectores

Bajo un cierto punto de vista, un efector se puede caracterizar por los grados de libertad
(gdl) los cuales son los posibles movimientos basicos independientes [RUSS95]. El brazo
humano, visto como un mecanismo de manipulacién del medio ambiente, tiene, a grosso
modo, 6 grados de libertad (hombro, codo, mufieca y tres articulaciones en los dedos). Esto
le da una cierta capacidad de movimientos para manejar los objetos de su entorno. Ademas
el ambiente también tiene grados de libertad que pueden ser manejados. De hecho, si se
cumple que:

gdl(efector) = gdl(entorno)

entonces se dice que el efector es holoménico. Los efectores holoménicos controlan més
facilmente el entorno pero son mas dificiles de programar.

Bajo otro punto de vista, los efectores se clasifican como efectores de locomocién o
efectores de manipulacion. Los de locomocién son aquellos que permiten desplazamientos
del robot y a su vez se dividen en estaticamente estables y dinamicamente estables. Los
estaticos mantienen contacto permanente con la superficie de desplazamiento. Asi si el
robot hace una pausa, el robot se mantiene en pie y puede continuar después de la
interrupcion. Los dinamicos son mas rapidos pero sensibles a las pausas y claramente mas
dificiles de programar

Figura 2. Robot cuadripedo estaticamente estable: Scout IT




Los efectores de locomociéon mas populares son los motores los cuales son indispensables
en robots maviles. Estos se clasifican, a su vez, en motores:

e Eléctricos: son precisos y silenciosos pero de potencia limitada,

e Hidréulicos: tienen gran capacidad de carga pero son dificiles de mantenimiento y
costosos,

e Neumaticos: son econdmicos y sencillos de mantenimiento pero el control continuo es
complejo y son ruidosos.

Figura 3. Motor eléctrico para Lego Mindstorm

Los efectores de manipulaciéon son aquellos que permiten mover objetos del entorno.
Generalmente son brazos mecanicos con maximo 6 grados de libertad y provistos de una
pinza, un destornillador, un rociador, etc al extremo del brazo. Cada grado de libertad
posible puede ser prismatico o rotatorio. En la siguiente figura, se puede observar un
manipulador Standford con 5 grados de libertad rotatorios y 1 grado de libertad prismatico:

P
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Figura 4. Brazo Robético de la Universidad de Standford

Existen otros brazos mecanicos como el muy conocido PUMA (figura 16) de la compaiiia
UNIMATION, que tiene 6 grados de libertad rotatorios. Todos estos brazos requieren
lenguajes de programacién muy especializados para su control.




2.3. Tipos de Sensores

El ser humano dispone de dispositivos sensoriales muy complejos y especializados
representados por los cinco sentidos: vista, olfato, oido, gusto y tacto. Existen una gran
variedad de sensores electronicos que pretenden emular dichas capacidades para ser
adaptables a los robots. Algunos sensores electrénicos son mucho mas precisos que los
sentidos humanos mientras que otros sensores electrénicos, no son sino una palida imagen
de los sentidos de hombre.

Los mas sencillos de manejar, a nivel de programacidn, son los sensores de contacto que
cumplen con tareas sencillas. A pesar de su sencillez, por ejemplo, en la exploracién de
ambientes son poco informativos ya que no son explicitos sobre el tipo de objetos con el
que hacen contacto. Para paliar, en parte, este problema los sensores de contacto pueden
tener adicionalmente capacidad de detectar niveles presion o torque al momento que entrar
en contacto con algun objeto. Esto permite saber la ductibilidad del obstaculo, atornillar,
cortar piezas, etc. No obstante, ain son incapaces de determinar, por ejemplo, el color o el
tamatfio del objeto.

Estan, por otro lado, los sensores infrarrojos que disponen de un emisor y un receptor
luminico. Funcionan enviando un haz de luz infrarroja, la cual, al reflejarse desde el
obstéculo, es recibida al regreso por el receptor luminico. En funcién al tiempo de retorno
del haz reflejado, pueden saber la distancia a la cual se encuentra el objeto. Por otro lado,
analizando la luz reflejada, se puede determinar el color del obsticulo, buscando que
componentes del espectro de luz no estan en el haz recibido (es bien sabido que un objeto,
por ejemplo, de color verde, absorbe ese color y refleja el resto). A pesar de ser muy
versatiles, son perturbados por la luz solar o cierto tipo de fluorescente. En consecuencia,
son imprecisos bajo ciertas condiciones ambientales.

Figura 5. Sensor infrarrojo de Lego Mindstorm

Otro sensor muy utilizado son los de rotacién que sirven para controlar giros al efectuar
movimientos. Estos sensores se aplican a requerimientos de robots méviles desplazandose




con motores pues detectan angulos de giro ante cambios de direccion. También se usan en
brazos mecanicos con grados de libertad rotatorios.

El sensor que podria parecer el mas poderoso de todos es la camara. Tiene la capacidad de
captar el ambiente con un nivel de detalle tan alto como el del ojo humano. No obstante, se
debe tener una gran capacidad de almacenamiento y procesamiento para realizar el
reconocimiento de patrones sobre las imagenes, lo cual, muchas veces, esta fuera de las
posibilidades del robot. Afortunadamente, en muchas circunstancias, basta con reconocer
unas pocas caracteristicas, para detectar patrones utiles para el robot.

Por ultimo, estan los muy conocidos sonares o sensores ultrasénicos [HITEO1]. Estos
operan en un ancho de banda no audible por el humano, con pulso mayores de 20 KHz. El
principio de funcionamiento consiste en tener dos transductores 0 membranas de vibracion.
Una de ellas vibra, emitiendo un pulso ultrasénico que viaja por el aire, a 300 mts/seg, y
choca contra un obstaculo. La onda de choque ultrasonica, en las mejores condiciones,
regresa contra el segundo transductor que vibra al recibir el pulso de retorno. Asi, en
funcién al tiempo de regreso del pulso, se puede determinar la distancia a la cual se
encuentra el objeto (jde hecho de este modo funcionan los murci¢lagos!). Los sonares mas
conocidos a dos transductores son del tipo Polaroid.

Algunos modelos de sonares pueden usar un soélo transductor para emitir y recibir los
pulsos ultrasonicos.

Figura 6. Sensor ultrasénico (sonar) para Lego Mindstorm

La precision de los sonares es muy dependiente del buen conocimiento de sus peculiares
caracteristicas. Estas son:

e Cono de emision: es el rango de accion del pulso ultrasonico generado por el sonar.
Este espectro determina ademas la maxima distancia de deteccion de obstaculos debido
a la potencia del pulso de retorno. Si el objeto estd muy alejado, el pulso chocara y
retornara, pero no tendra la suficiente potencia para activar el transductor de recepcion.
En ese caso “no vera” el objeto (falso negativo).
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Figura 7. Cono de emisién del pulso ultrasénico

De la figura anterior se puede apreciar que el cono tiene 16bulos. Estos, en algunas
circunstancias, pueden desvirtuar la distancia real al obstaculo. Por ejemplo,
supongamos un sonar, con lébulos irregulares, que no esta perpendicular con respecto a
una pared. Las componentes del pulso ultrasénico mas cercanas a la periferia, podrian
impactar la pared antes que el componente central del pulso. Bajo este escenario, se
detectaria la pared mas cercana de lo esperado.

Figura 8. Distancia desvirtuada por angulo de incidencia del cono de emision

Reflexioén especular: en teoria, una onda o pulso ultrasénico tiene el mismo angulo de
incidencia y reflexién respecto a la normal de la superficie (ley de reflexién). Esto
implica que si tenemos una superficie muy lisa el pulso ultrasénico se reflejara como en
un espejo y el transductor de recepcidn nunca recibira el pulso de retorno. En caso de
ocurrir reflexion especular el robot “no vera” la pared aunque esté en su radio de
accion. Esto también es un falso negativo.




e Rebotes muiltiples: la reflexiéon puede generar otro efecto sobre superficie muy lisas
pues pueden haber rebotes con muy poca pérdida de energia. Es decir, imaginemos un
mismo pulso ultrasonico, después de varios rebotes sobre paredes, regresando al
transductor de recepcion. En este caso, el robot vera el obstaculo mas alejado de lo que
deberia lo que implica una lectura errénea. Peor atn, podria ocurrir que uno de los
rebotes active un transductor receptor de otro sonar y genere un falso positivo (muestra
un objeto que en realidad no esta presente).

e Fusién de multiples sonares: cuando se desea que el robot observe en varias
direcciones, es comun colocar anillos de sonares para tener una “visién periférica” del
entorno. Esto, sin embargo, puede producir efectos indeseados cuando, por ejemplo,
todos los sonares trabajan a la misma frecuencia. Los rebotes multiples podrian generar
varios falsos positivos u objetos fantasmas sobre distintos sonares. Una solucién obvia
es colocar frecuencias diferentes para cada sensor, lo cual hace que sea imprescindible
fusionar y procesar las diferentes lecturas para resolver las contradicciones [MURPO1].
Por ejemplo, puede ocurrir que un sonar detecte un obstaculo en una posicion y otro
sonar indique que esa misma posicion esta vacia

Los sonares se utilizan de preferencia para robots que se desplazan en interiores donde el
ruido ambiente es mas controlable y los obsticulos son muy uniformes, normalmente
paredes. Atn con el control de todas las particularidades del sonar, persisten, por ejemplo,
algunos problemas tipicos de espacios interiores ocasionados por las caracteristicas de las
paredes de oficinas. Supongamos, una oficina con paredes de vidrio, muy lisas, que generan
reflexidén especular y ademas rebotes multiples. Esto obviamente va a producir muchas
perturbaciones, detectando mas obstaculos de los que realmente estan (falsos positivos). En
este caso es imprescindible, la fusién de sensores para atacar el problema con tratamiento
de incertidumbre mediante un modelo probabilistico de prediccién de la presencia o no de
obstaculos. Si cambiamos a una superficie mas absorbente se invierten los problemas y
ahora debemos enfrentarnos a los falsos negativos.

En fin todo estd en conocer las limitaciones y caracteristicas del sonar, tratar los falsos
positivos y falsos negativos con modelos probabilisticos o posibilisticos y asi finalmente
adaptar los sonares a la tarea que el robot debe resolver.

2.4 Robot Lego Mindstorm

La conocida compaiiia de juguetes LEGO, lanz6 en 1998, una serie de robots Mindstorm
programables que ha recibido una entusiasta respuesta del publico en general. Se puede
afirmar que constituye uno de los primeros intentos de difundir robots a gran escala. El kit
consta de mas de 700 piezas, entre ladrillos, poleas y engranajes. No obstante, el
componente principal, es un bloque con un microprocesador, conocido como el RCX, que
tiene las siguiente caracteristicas:




Figura 9. Unidad de procesamiento central RCX

e Procesador: el RCX tiene un microprocesador de la serie HITACHI H8/3292 el cual
opera a una velocidad de 16 MHz. Esto es lento comparado con la velocidad de los
procesadores actuales que ofrecen un poco mas de 1 GHz, pero es suficiente para
controlar los sensores y efectores con suficiente rapidez [BAGNO02]. El bloque, en su
parte frontal, tiene también una pantalla de cristal liquido (LCD) que permite supervisar
la ejecucion de programas y monitorear el uso de sensores y efectores.

e Memorias: el RCX contiene 18 KB de memoria permanente ROM que almacena, entre
otras cosas, los algoritmos para descargar programas y protocolo de comunicacién con
sensores y efectores. Incluye también la memoria volatil RAM de 32 KB donde se debe
cargan los programas del usuario y el firmware. Este tltimo es un componente de
sofware que puede ser actualizado y reemplazado. Representa parte del sistema de
operacion, siendo una extension de lo almacenado en la ROM, y es especifico del
lenguaje de programacién que se use. Es decir, si se utiliza Java para realizar los
programas, este firmware debe poder ejecutar el cédigo programado en ese lenguaje.

e Puertos: el RCX tiene 3 puertos de entrada para los sensores y 3 puertos de salida para
los efectores. Gracias al firmware y la ROM, se pueden manejar distintos tipos de
sensores como contacto, infrarrojo, rotacion, temperatura, etc. Con respecto a los
efectores, el RCX tiene la posibilidad de controlar: motores eléctricos y emisores de
luz. Ademas de los puertos de entrada y salida adaptables, el RCX tiene ademas un
puerto fijo infrarrojo bidireccional para comunicarse inalambricamente con un
computador. Esto permite a un computador enviar comandos al RCX para indicarle
acciones. También el RCX puede capturar informacién de su entorno, gracias a los
sensores, y dirigirla hacia el computador. Este ultimo debe contar con una torre
infrarroja (conectada a su puerto USB) para establecer el enlace inalambrico
RCX/Computador (el protocolo de bajo nivel utilizado es IR-Consumer).

A maés alto nivel, sobre el /R-Consumer, el RCX tiene un protocolo llamado LNP (Lego
Network Protocol). Este realiza chequeo de errores y verifica la integridad de los datos con
codigos para deteccion de errores (checksum). Ademas realiza direccionamiento hacia un
puerto de software especifico y para un dispositivo determinado.
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Las tramas o paquetes construidos por LNP respetan un protocolo no orientado a conexion
(envia informacién sin acuse de recepcidn). Asi, en caso de haber pérdida de tramas, la
solicitud de reenvio y reconstitucion de la informacion, deben ser hecha por el programa
que controla la libreria del protocolo LNP, tanto del lado del computador como del lado del
RCX.

Un lenguaje de programacion muy utilizado en la actualidad es Java por su portabilidad y
capacidad de ejecutarse en multiples plataformas. Esta es una razén de peso para desarrollar
aplicaciones para los robots Lego Mindstorm en Java [BAGNO02]. Un programador
aficionado de la robédtica, Jose Solorzano, desarrolld un firmware llamado LejOS. Esta
libreria, montada sobre Java, permite:

Manejar el puerto infrarrojo usando LNP

Controlar todos los sensores y efectores mediante programacion por eventos
Realizar ejecucion de multiples tareas mediante concurrencia de procesos
Gestionar memoria dinamica

Controlar los drivers para el RCX

Cargar dinaimicamente programas y mddulos

Acceder a 16 KB después de la carga del firmware LejOS

e o @ o o & o

2.5. Usos de la Robotica

Los disefios de robots deben adecuarse a la tarea que ejecutan. De hecho, actualmente
existen robots y brazos multiusos que son adaptables a varios tipos de aplicaciones. En
cualquier caso, cada vez hay mas robots operando alrededor del mundo. Por ejemplo, para
1985, habia 180.000 robot en lineas de produccién, de los cuales 150.000 estaban en
operacion en Estados Unidos, Japén y Francia [RUSS95]. A pesar de la masificacion de la
robdtica, esta tendencia de mas robot en los paises industrializados continua.

Los robots son muy utiles en las lineas de produccion industrial pues ejecutan tareas
repetitivas de automatizacion de procesos. Estas resultan ser tediosas para el humano y en
algunos casos atentan contra su salud mental. Por ejemplo, las lineas de montaje de
automoviles tiene brazos mecanicos capaces de atornillar, pintar o desplazar materiales
usando, ademas, los AGV (Autonomous Guided Vehicles). Estos son robots méviles que
funcionan sobre rieles, trayendo y llevando insumos a las lineas de produccién.

Los robot moviles pueden usarse para reducir los riesgos a la vida humana cuando se
exploran ambientes peligrosos. El desastre de Chernobyl fue limpiado con varios robots
lunares, Lunokhod, dirigidos a control remoto. Ante alertas de bombas, la policia en
muchos paises, tiene robots que hacen los primeros acercamientos al aparato explosivo. En
algunos casos son capaces hasta de desmantelar la bomba usando control a distancia.
También, para la exploraciéon y observaciéon de volcanes se han utilizado robots como
Dante, desarrollado en la Universidad de Carnegie Mellon, €l cual aparece en la pelicula
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Dante’s Peak. Efectivamente, se usd para la exploracion de un volcan en Alaska en el
Monte Spurr en julio de 1994:

Figura 10. Robot explorador desarrollado en CMU

En la exploracion submarina son muy utiles para la reparacién de cables submarinos,
observacion cientifica y hasta espionaje. También se han utilizado intensamente robots en
la exploracién espacial, a tal punto, que en Marte tanto americanos como europeos han
enviado varios robots para examinar minerales y analizar piedras buscando vida
microscopica.

Figura 11. Robot Sojourner de la misién espacial a Marte Pathfinder
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En el servicio casero ha sido un suefio disponer de un robot, preferiblemente
antropomoérfico, para apoyar en las labores cotidianas del hogar. El cine ha mostrado una
version posible con la pelicula Hombre Bicentenario, el cual, afortunadamente muestra una
visién optimista de la interaccién hombre/robot. Honda ha estado desarrollando desde
1986, piernas, para construir un robot humanoide, para servicio en el hogar. En el 2000
presentaron un prototipo antropomorfico conocido como ASIMO capaz de realizar tareas
del hogar muy sencillas [HONDO3].

ASIMO

Figura 12. Version del robot ASIMO fabricado en el 2000 por Honda

Otros usos caseros mas modestos y muy ttiles son ya una realidad mas tangible, como, por
ejemplo, las aspiradoras robots que tienen cierta autonomia para recargarse y descargar los
desperdicios.

Figura 13. Aspiradora robot

SONY, entre otros, ha participado en el mercado del entretenimiento y desarrollé una
mascota artificial que se transformé en un rotundo éxito. El perro AIBO vendio, el primer
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dia que se ofertd, todas las unidades disponibles. Actualmente esas mascotas de la primera
generacion son piezas de coleccion, mas valiosas como reliquias tecnolégicas

Figura 14: Robot AIBO de segunda generacién

Una aplicacién espectacular de los robots son los exo-esqueletos. Estos son extensiones del
cuerpo humano para repotenciar las capacidades del humano en la realizacién de ciertas
tareas. Un claro ejemplo de esto los hemos visto también en peliculas como Alien (utilizado
por Sigourney Weaver) para combatir a la criatura. También se encuentran exo-esqueletos
para aplicaciones bélicas en la pelicula Matrix III durante el ataque a Zion. La armada
norteamericana ya tiene algunos prototipos para apoyar al soldado de infanteria en las
largas caminatas:

Figura 15. Exo-esqueleto empleado en la milicia norteamericana
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Por ultimo, ligado a los exo-esqueletos, estan las aplicaciones como proétesis, retinas
artificiales y demas implementos para la extension de érganos bioldgicos son cada vez mas
comunes. También hay, por supuesto, ejemplos futuristas como el policia Robocop cuyo
cuerpo fue extendido con multiples prétesis. Esto debido a que el policia fue mutilado,
mientras intentaba arrestar a unos delincuentes

2.6. Arquitecturas Roboticas

En funcidn al problema que se desea modelar, se debe considerar la conformacion fisica del
robot pero, sobre todo, la estructuracion del software, en cada arquitectura robdtica. En lo
que podria llamarse los inicios de la robdtica, en el afio 1954, George Devol, registré una
patente llamada Programmed Article Transfer. Este dispositivo controlador era la primera
maquina configurable y programable que actuaba como un manipulador sin intervencién
humana directa. De alli nacié la primera arquitectura ... Asi, en funcién al hardware y
software, los robots se pueden clasificar en tres tipos: manipuladores, teledirigidos y
auténomos.

2.6.1. Manipuladores

Estos robots son generalmente brazos programables, que pueden ejecutar labores muy
precisas sin intervencion humana. Se usan basicamente en lineas de montaje industrial y
funcionan en ambientes completamente predeterminados, donde no estan previstos cambios
del medio ambiente [GROO90]. Pueden o no usar sensores para captar el medio ambiente y
lidian con factores dinamicos y kinemadticos para el manejo de sus efectores con varios
grados de libertad. Existen muchos ejemplos de este tipo de robots en la industria nuclear
para proteger al humano de componentes radiactivos peligrosos. También son ttiles en
tareas tediosas para realizar actividades que deben repetirse miles de veces, evitando la
fatiga que aqueja a los humanos.

Figura 16. Brazo robético PUMA de la empresa UNIMATION




Su principal inconveniente es que ante los cambios del entorno, no pueden continuar
operando y deben ser reprogramados. Esto implica que normalmente los manipuladores no
son una solucién a largo plazo debido a la gran cantidad de cambios que se genera en las
lineas de ensamblaje de productos.

2.6.2. Teledirigidos

Son robots controlados a distancia mediante un operador humano que coordina las
actividades. Se basan en el modelo cliente/servidor que es muy utilizado en aplicaciones
como el correo electronico, la transferencia remota de archivos y descarga de paginas Web
[TANEO3]. Se valen de una conexion de red, cableada o inalambrica, la cual constituye la
infraestructura de comunicaciones. El didlogo lo inicia el cliente u operador humano y el
servidor, quien tiene el control de los recursos o robots, responde a las solicitudes.

Cliente Servidor
URL

Magquina local Maquina remota

Figura 17. Modelo cliente/servidor para una aplicacion distribuida (Web)

Una de las librerias mas conocidas para programar aplicaciones cliente/servidor es RMI
(Remote Method Invocation) montada sobre el lenguaje Java [HORSO00]. Esta permite
transparentemente llamar a métodos o rutinas remotas bajo el paradigma orientado a
objetos. Los entes involucrados son: cliente, servidor y registro de objetos. En el registro de
objetos, el servidor inscribe sus recursos o robots y los clientes los buscan antes de
conectarse directamente con el servidor que controla el robot. Ademas ciertas herramientas
generan automaticamente los cédigos de comunicacién facilitando la labor del programador

Normalmente, los robots teledirigidos, envian la informacién de los sensores al operador y
es el humano quien activa los comandos necesarios para controlar los efectores del robot.
Son utiles cuando es necesario tener visién remota portando camara a bordo o sensores muy
sofisticados para detectar el medio ambiente. Esto da seguridad al operador de la actividad
del robot y control sobre sus movimientos y desplazamientos. No obstante, a pesar de sus
potencialidades, esta arquitectura tiene varios inconvenientes:




e No es facil lograr vision periférica a menos que sea con muchas camaras y sensores (lo
cual es costoso) o rotando continuamente el robot (lo cual es muy ineficiente).

e Cuando es necesario transferencia de videos entre el robot y el operador humano, se
requieren altas velocidades de transmisién.

* Un operador puede controlar a lo sumo un robot y ademas, después de cierto tiempo, el
operador puede sufrir de fatiga cognitiva (este problema se acrecienta si se usa realidad
virtual)

e Los retardos para la comunicacién operador/robot, si son considerable, pueden incidir
negativamente en el rendimiento del sistema.

2.6.3. Autonomos

Estos robots a diferencia de los anteriores, se disefian buscando un grado de independencia

ante su entorno. Deben por supuesto ser adaptable, adecuarse a los cambios e interactuar
con el medio ambiente.

Para ello es imprescindible que tengan sensores e implementen técnicas de Inteligencia
Artificial (en particular mecanismos y/o algoritmos de Aprendizaje Artificial). Es decir,

pueden realizar tareas no repetitivas atin cuando desconozcan al medio ambiente que los
rodea.

2.6.3.1. Paradigmas de Programacion en Robética Auténoma

Los robots auténomos tienen distintos enfoques de programacién para estructurar la
“inteligencia” del robot. Esta inteligencia depende del modo de ejecucién que estd
condicionado a la informacién de los sensores. Asi, para operar deben realizar una fase de
captura de informacioén del entorno mediante los sensores la cual llamaremos sensar. Por
supuesto, estan sujetos a una fase deliberativa donde se toman las decisiones que
llamaremos planificar. Y por ultimo deben ejecutar las acciones planificadas para
interactuar con el entorno en una fase que llamaremos actuar [MURPO1]. La disposicién
de cada fase con respecto a las demas determina un paradigma de programacién particular.
Los paradigmas definidos son: jerarquico, reactivo o hibrido.

Jerarquico: La informacion de los sensores se retine en un modelo global de planificacién,
el cual es centralizado. Se recogen los datos, en tiempo real, y se construye
introspectivamente el mundo exterior para poder actuar sobre él. En consecuencia, es
necesario asumir una hipétesis de mundo cerrado donde, todo aquello que conoce el robot
mediante sus sensores, es auténtico y verdadero. Lo que es desconocido del robot, se
supone que no existe y es falso. La hipdtesis de mundo cerrado facilita el procesamiento
pues disminuye el caos que genera lo desconocido o la ignorancia. Asi las fases de sensar,
planificar y actuar, son secuenciales en el accionar de un robot auténomo jerarquico:
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Figura 18. Paradigma de programacién autdnomo jerarquico

Uno de los ejemplos, mas conocidos de este paradigma es la aplicacién STRIPS, basada en
un modelo 16gico formal, para planificar con razonamiento lo més cercano posible al modo
de inferir del humano. También existe un modelo llamado NHC (Nested Hierarchical
Control) que organiza la planificacién como capas que son: misién, navegador y piloto. La
capa mision es mas “inteligente” que navegador y esta a su vez mas que la capa piloto
[MURPO1].

No obstante, esta vista introspectiva de los robots auténomos jerarquicos, siempre
planificando en tiempo real, no es muy aceptada y tiene varios inconvenientes:

e Desde el punto de vista de la psicologia no considera aquellas acciones no razonada
como los reflejos. El ser humano en ocasiones funciona con reglas instintivas,
provenientes de su carga genética. Esto no estd presente en el paradigma jerérquico.

* Hay un serio problema de representacién pues la abstraccién del mundo que guarda el
robot, puede no ser la mas adecuada. No existe ninguna regla que determine cual es la
mejor representacién: ;Cuéles son las variables maés relevantes?, ;Cémo se debe
planificar?. En fin esto es conocido como el problema del frame.

e Por defecto, no estan concebidos para tratar la incertidumbre.

Reactivo: Se centra en los enfoques bioldgicos de la etologia animal o humana que estudia
la conducta centrandose en los comportamientos bajo mecanismos de estimulo/respuesta.
Esto, aplicado a la informética, reduce los costos de procesamiento y planificacién ademas
de que no implica una representacién explicita del entorno que rodea al robot. Dicho en
otras palabras, este paradigma esté inspirado en los reflejos condicionados por lo que, bajo
este modo de operacién, la planificacién es omnipresente y el robot puede actuar muy
rapidamente [MURPO1].

Como se mencion6 en el parrafo anterior, el paradigma reactivo no requiere representar el
mundo pues no planifica explicitamente por lo que resuelve el problema del frame del
paradigma jerarquico. Por otro lado este paradigma es sencillo de implementar (usando
programacion orientada a eventos como en Java), puede ser montado directamente en el
hardware y funciona muy bien en tiempo real, es decir, rapidamente.
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Figura 19. Paradigma de programacién auténomo reactivo

Rodney Brook es uno de los més entusiastas defensores de este paradigma y con gran
reputacion entre los investigadores del area. €l se dedica a trabajar en el disefio de robots
que emulen comportamientos basicos, con hardware y sofware, para emular actividades
muy simples de animales. Esto se justifica por el hecho de que seres muy sencillos, como
los insectos, son muy exitosos aunque tienen un cerebro con minima capacidad de
razonamiento y deliberacién. Los robots animaloides de Brook son programados sin
planificacién y sélo reaccionando al entorno.

Figura 20. Animaloide disefiado por Rodney Brook

El disefio de robots auténomos reactivos tiene dos vertientes. La primera conocida como
subsumpcién [MURPO1] que se estructura por capas con prioridades, donde las capas mas
bajas se aplican antes que las capas mas altas. Esto resuelve los conflictos que generan los
sensores ante eventos concurrentes.

El segundo enfoque, conocido como campos potenciales [MURPO1], trabaja evaluando
globalmente el efecto de los obsticulos en el comportamiento del robot. Cada obstaculo
tiene un campo repulsor que aleja al robot de su periferia. El objetivo tiene un campo
atractor que induce al robot a acercarse. Asi globalmente el robot evita los obsticulos
intentando aproximarse al objetivo. El robot puede verse como una particula en un campo
de fuerzas. Alli pueden aparecer comportamientos emergentes, no esperados ni por el

%
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propio programador. A pesar de las diversas variantes de disefio y ventajas, el paradigma
reactivo tiene varios inconvenientes:

e Obviar la planificacién en tiempo real, en ocasiones, puede resultar en una actitud
extrema para interactuar con el medio ambiente.

e Los conflictos por la concurrencia, contradicciones sobre lo que informan los distintos
sensores, continua siendo un problema tanto en la subsumpcién como en los campos
potenciales. En la subsumpcién podemos tener comportamientos extrafios si no se tiene
claro el orden de las capas. Si las capas no estan en el orden correcto, se pueden inhibir
ciertos comportamientos que deberian tener prioridad. En campos potenciales el
problema estd cuando surgen comportamientos emergentes inesperados. Aunque
siempre es deseado el comportamiento emergente en los robots auténomos reactivos, a
veces resulta contraproducente cuando aparecen comportamientos que actiian de
manera inadecuada ante eventos imprevistos. Por ejemplo, pueden ocurrir oscilaciones
aberrantes cuando un campo atractor se equilibra con un campo repulsor.

e El egocentrismo de los robots auténomos reactivos, no los hace ser muy colaboradores
cuando hay otros robots en su entorno inmediato. Las caracteristicas basicas del
mecanismo estimulo/respuesta, no son suficiente para manejarse bien en ambientes
colaborativos.

Hibrido: EI principal inconveniente del paradigma reactivo es que por no poseer estado
global, no puede recordar ni monitorear su funcionamiento y, en consecuencia, es
imposible escoger el mejor comportamiento. Por ello se plantea un paradigma que sea
reactivo pero que también planifique en tiempo real. Lo ideal seria realizar, de antemano,
una primera planificacion de reflejos o instintos condicionados y, cuando el robot
autéonomo hibrido ya est¢ en operacién, reaccione al medio ambiente usando un
planificador deliberativo. Asi, por principios de disefio, el planificador continiia evaluando
permanentemente la informacion de los sensores (actualizando la base de conocimiento) y
se activa, en ciertas condiciones, cuando la planificacién inicial no basta para actuar
adecuadamente. Su disefio es también por capas donde las mas bajas son reactivas y las
capas mas altas son deliberativas [MURPO1].

Figura 21. Paradigma de programacién auténomo hibrido

La planificacion con un estado global permite optimizar pues puede escoger el mejor
comportamiento en funcion a los datos de la base de conocimientos. Este paradigma ha sido
muy utilizado en aplicaciones de navegacion robética.
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A pesar de resolver los inconvenientes de los paradigmas anteriores, introduce nuevas
dificultades:

e Su disefio es muy dependiente de la aplicacion pues no es trivial determinar como
separar lo reactivo de lo deliberativo.

e Elrobot auténomo hibrido puede resultar lento cuando planifica demasiado.

e Este paradigma constituye mas un arte de disefiar buenos robot que una ciencia bien
determinada.

2.7. Navegacion Robética

La navegacion es una tarea compleja donde se espera que un robot se mueva en un entorno
desconocido para llegar a un objetivo. Para lograrlo no basta con que el robot sea reactivo
sino que también se requiere planificacién. Asi para navegacion robdtica se debe planificar,
0 en otras palabras, deliberar para llegar a la meta. Para esta deliberacidn, el robot debe
responder a cuatro preguntas fundamentales:

(A donde va?
(Doénde esta?
¢Dénde ha estado?
¢Como hacerlo mejor?

Estas preguntas son comunes a las dos técnicas mas populares que son: navegacion
topoldgica y navegacién métrica [MURPO1].

2.7.1. Navegacion Topologica

El robot se desplaza siguiendo marcas del entorno para asi saber donde esta y donde ha
estado. Las marcas deben ser pasivas, facilmente perceptibles y tUnicas para ese medio
ambiente. Las marcas ademas pueden ser naturales u organicas (no intensionadas) o pueden
ser artificiales, es decir, intensionales y hechas por el hombre. Generalmente las
competencias de robots funcionan con marcas artificiales que el robot debe ser capaz de
Teconocer.

Asi el robot se sittia con respecto a las marcas que se guardan en un grafo para construir el
mapa del medio ambiente. La navegacion topoldgica es una técnica cualitativa para los

desplazamientos y se adapta mejor al paradigma reactivo por lo que se puede implementar
con robot auténomos hibridos.

Los problemas de esta técnica de navegacion son:
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e Las esquinas son marcas muy utiles para el humano pero dificiles de detectar para los
robots.

e Muchas veces podemos tener localidades que resultan indistinguibles para el robot
debido a su capacidad sensorial limitada

e (Qué sucede si los obsticulos o €l propio objetivo se mueve? Los mapas topoldgicos
pueden desvirtuarse y desorientar al robot.

2.7.2. Navegacion Métrica

A diferencia del método de navegacion topoldgica, el robot busca el objetivo
descomponiendo el camino gracias a coordenadas especificas. Esto significa que el entorno
se discretiza y cuadricula dando al mapa del robot un carécter cuantitativo. Toda posicion
debe ser repertoriada y puede ocurrir que una posicién no corresponda a ninguna marca ya
que lo importante es cuantificar todo el entorno de exploracién del robot. Los métodos mas
usados son poligonizacién del espacio, construir grafos de Voronoi (curvas que son
equidistante de todos los obstaculos), etc.

La navegacion métrica también guarda la informacién de sus sensores en grafos o matrices
de posiciones que constituyen el mapa del entorno de robot. Es por ello que es
imprescindible que sean deliberativos ya que, con toda la informacién del entorno, se
pueden optimizar las rutas de navegacion hacia el objetivo. Este tipo de navegacién se
aplica de preferencia con el paradigma jerarquico y es empleada en ambiente sin marcas
reconocibles o donde se desea mayor precision.

Los principales inconvenientes de la navegacién métrica son:

e En la mayoria de los casos, implica mayor capacidad de almacenamiento que los
métodos de navegacion topoldgica.

e Al igual que la navegacion topoldgica, se ve afectada por cambios de posiciéon del
objetivo y de los obstaculos.

e Es necesario usar métodos de manejo de incertidumbre sobre la deteccién de obstaculos
cuando se activan multiples sonares ya que debe haber fusién de sonares. Esto tltimo
puede ser hecho gracias a varios métodos como Teoria Bayesiana, Teoria de Dempster-
Shafer o HIMM.

2.7.3. Teoria de Dempster-Shafer

El enfoque de Dempster-Shafer, se basa en la teoria posibilista [DUBO90], que surge para
realizar un tratamiento mas flexible de la incertidumbre que no ofrecen los métodos
probabilisticos. De hecho en calculo de probabilidades, cuando se quiere representar
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ignorancia (no se conoce ni la probabilidad del evento 4 ni la de su complemento), algunos
autores, le asignan 0,5 a ambos eventos

P(4) =0,5 P(=4)=0,5

Esta semantica parece razonable pero presenta un problema: ;Cémo modelar ahora el
hecho de que la probabilidad de un evento y de su complemento sean iguales? Asi tenemos
dos interpretaciones semanticas sobre la probabilidad de un evento y su complemento .

Esta limitacién no existe en el modelo posibilisticos ya que se puede definir un caso
especial para reflejar ignorancia o desconocimiento [HAT91].

2.7.3.1. Modelo del Sonar

Para describir el método de fusion de sonares usando Dempster-Shafer, en la construccién
de mapas métricos, es importarte puntualizar el modelo basico del cono del sonar. El campo
de vista es especificado con B el cual es la mitad del angulo del ancho del cono y con R el
cual es la maxima distancia hasta donde el sonar puede detectar un obstéaculo. El espacio o
entorno es cuadriculado formando una matriz de ocupacién donde cada celda indicaré si esa
localidad esta ocupada, vacia o se desconoce su condicion [MURPO1]. Asi el campo de
vista es dividido en cuatro regiones:

Regién I: celdas donde estan los obstaculos y posiblemente estén ocupadas
Regién II: localidades posiblemente vacias

Regién ITI:  espacio desconocido

Region IV:  fuera del alcance del sonar

-~ ¥ ™
3 I/
1 I ™
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I v i

1
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Figura 22. Regiones de visibilidad del sonar

Es de notar que segun el modelo clasico de lecturas del sonar, hacia el centro del cono, hay
mas posibilidad de tener lecturas correctas, que hacia los bordes del cono. Esto debido a
que esas localidades, se ven afectadas por la reflexién especular.
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2.7.3.2 Funciones de Creencia de Shafer

A diferencia de las probabilidades, las funciones de creencia, bel, reflejan evidencia parcial
y miden la masa de creencia m. Cada sensor contribuye a la masa de creencia y se
distribuye en las distintas proposiciones del marco de discernimiento ®. Este marco esta
compuesto de los hechos observados por un sonar.

® = {Ocupado , Vacio}

Las proposiciones de ® no son mutuamente exclusivas al contrario del calculo de
probabilidades donde todo evento del universo del discurso debe ser mutuamente exclusivo.
De hecho una funcién de creencia puede representar lecturas ambiguas. El total de
proposiciones es 2, lo cual da los cuatro subconjuntos posibles:

{}, {Ocupado} , {Vacio} y {Ocupado , Vacio}

La proposicion vacia { } no tiene sentido y la tltima proposicién {Ocupado , Vacio}
representa no-se-sabe. Esta categorizacion se adecua perfectamente al problema de
navegacion roboética con sensores imprecisos.

La funcién de creencia bel debe satisfacer al menos las siguientes dos condiciones:

e bel(J) = 0 (un sonar siempre retorna una observacion por ello & no tiene sentido)
e bel®)=1

Desde el punto de vista informatico, tenemos una matriz grid [] [] que contiene una
tripleta de valores para cada proposicién del marco de discernimiento [ZUQO03].

bel = ( m(Ocupado) , m(Vacio) , m(no-se-sabe) )
La implantacion en lenguaje C seria:

typedef struct
double ocupado;
double vacio;
double no_se_sabe
} BEL;

BEL grid[FILAS] [COLUMNAS] ;

Abhora el célculo se hace por regiones del cono del sonar y se obtienen las masas para cada
posicion o celda en el grid. En particular para determinar la posibilidad de ocupacién o no
de una localidad especifica, se definen r y o. Estos son la distancia y el angulo de la celda
en el entorno respectivamente. Finalmente las férmulas para calcular los bel son las
siguientes:

24




Regién I: m(Ocupado) = (R—r)/ R) +((B - &) / B)) / 2)*MAXocupado
m(Vacio) = 0,0
m(no-se-sabe) = 1,0 - m(Ocupado)

Region II: m(Ocupado) = 0,0
m(Vacio)=((R-r)/R)+((B-a)/B))/2
m(no-se-sabe) = 1,0 - m(Vacio)

e e

-

Figura 23. Modificacién de una posicién en la Regién II
Los calculos para la figura anterior son para una celda de la regién II, y son
m(Ocupado) = 0,0
m(Vacio) = (((10-3,5)/10) + ((15-0)/ 15)) /2=0,83
m(no-se-sabe) =1,0-0,83 =0,17

Esto resulta en

bel = ( m(Ocupado) = 0,0 , m(Vacio) = 0,83 , m(no-se-sabe) = 0,17 )

et —

Figura 24. Modificacion de una posicion en la Region I
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Los calculos para la figura anterior son esta vez para una celda de la region I:

m(Ocupado) = ((((10-6)/10)+ ((15-5)/15))/2)*0,98 =0,52
m(Vacio) = 0,0
m(no-se-sabe) = 1,0 - 0,52 = 0,48

bel = ( m(Ocupado) = 0,52 , m(Vacio) = 0,0 , m(no-se-sabe) = 0,48 )

2.7.3.3. Regla de Combinacion de Dempster

Ahora una vez calculada todas las masas sobre cada proposicion del marco de
discernimiento, se pueden mezclar las creencias usando la regla de combinacién de
Dempster o suma ortogonal. Esta regla fusiona dos lecturas sobre la misma celda para
combinar todas las masas de las tres proposiciones. Supongamos que tenemos dos lecturas
para una misma celda de la regién I:

bel; = ( m(Ocupado) = 0,4 , m(Vacio) = 0,0 , m(no-se-sabe) = 0,6 )
bel; = ( m(Ocupado) = 0,6 , m(Vacio) = 0,0 , m(no-se-sabe) = 0,4 )

En la siguiente figura se puede ver como se efectiian los calculos graficamente:

0.4 1.0
I |

0
il Focupado'i" T se sabe |

0.6 1.0
L ]

r -
ocupado " no se sabe '|

ocupado no se sabe |
0.¢ Bel, 1.0

0.76 1.0
L J

ocupado rhgse

ocupado Ino se sabe
0.6 .0
Bel,

Figura 25. Combinacién de creencias sin contradiccion

Es de notar que se forman 4 subregiones: tres para Ocupado y una para no-se-sabe. Asi
como suma ortogonal obtenemos:

bel; = bel; ® bel;= ( m(Ocupado) = 0,76 , m(Vacio) = 0,0 , m(no-se-sabe) = 0,24 )
Ahora consideremos el caso de dos lecturas contradictorias sobre la misma celda:

bel; = ( m(Ocupado) = 0,4 , m(Vacio) = 0,0 , m(no-se-sabe) = 0,6 )
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bel; = ( m(Ocupado) = 0,0 , m(Vacio) = 0,6 , m(no-se-sabe) = 0,4 )

no se sabe

('II.'I.IF):U'E) M Vacio

=@

ocupado

04x0.6=0.24

0.0 —¥

vacio

Figura 26. Combinacion de creencias con normalizacidén

Es de notar que ahora hay una subregién donde se intersectan Ocupado y Vacio las cuales
son proposiciones mutuamente excluyentes y conducen al conjunto vacio & que es
inaceptable. En consecuencia, se deben normalizar las funciones de creencia para distribuir

equitativamente el area de & en las subregiones no vacias. Asi la férmula para repartir la
masa de la subregion vacia es:

m(x) = (Zx m(x) ) / (1 - Z, m(Dp))
Asi normalizando queda:

m(Ocupado) = 0,16 / (1 — 0,24) = 0,21
m(Vacio) = 0,36 / (1 — 0,24) = 0,47
m(no-se-sabe) = 0,24 / (1 —0,24) = 0,32

Por 1ltimo, puede ser util saber el grado de contradicciéon para determinar que tan grande
es la subregion asignada a . Mientras mayor sea esa subregion mayor sera el grado de
desacuerdo entre las dos creencias. Shafer define tal medida como peso del conflicto, con:

con(bel; , bel;) = log (1 — (1 - x)) donde k = Zyi ~xj= Mm(x;)* m(x;)
con podria ser almacenado en la estructura de bel junto con las masas de la proposiciones.

Esto daria mas informacién sobre el grado de creencia pero desafortunadamente no es
comun.
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3

Inteligencia Artificial

Una razon de peso para estudiar la inteligencia humana es aprender mas acerca de nosotros
mismos. A diferencia de los psicdlogos y filésofos que estudian la cognicién humana, los
ingenieros, bidlogos o matematicos que trabajan en inteligencia artificial, construyen
entidades inteligentes para emular nuestro comportamiento o manera de razonar. Aunque
esta busqueda antepone muchos intereses de orden técnico y filoséfico, las dos corrientes
mas fuertes en inteligencia artificial son por una parte aquella que coloca la racionalidad en
un lugar preponderante y utiliza la légica matematica como herramienta de trabajo
fundamental. A ellos se oponen los que piensan que los comportamientos son la clave para
comprender la cognicion humana. En consecuencia, esta lucha antepone a quienes usan
enfoques matematicos contra los que privilegian enfoques conductuales, para tratar de
definir el modelo que mejor explique la inteligencia. Aunque no existe ninguna limitacién
en mezclar ambos enfoques, en algunos aspectos parecen irreconciliable y, por ahora, no
hay una explicacion unificada de la inteligencia humana [RUSS95].

No faltan, por supuesto, los detractores quienes aseguran que explicar y/o emular en un
computador la inteligencia humana es una quimera. Seglin estas personas ningun sistema

formal sera capaz de superar ciertas limitaciones (Teorema de la Incompletitud de Gédel) a
las que el humano no esté sujeto.

En fin, aunque la controversia existe, los trabajos continiian y cada vez aprendemos maés

sobre lo que representa nuestra inteligencia. Y de hecho, alli esta un factor fundamental en
la inteligencia: el aprendizaje ...

3.1. Aprendizaje y Biologia

Bioldgicamente el aprendizaje es un proceso complejo presente en todos los seres vivos.
Constituye la esencia de los procesos de adaptacién y la piedra angular de la inteligencia
animal. El aprendizaje se puede dividir basicamente en dos tipos: aprendizaje instintivo y
autoaprendizaje. El aprendizaje instintivo es innato y de tipo genético ya que se transmite
de generacion en generacién a través del aporte biolégico de los progenitores.
Generalmente se asocia con los comportamientos comunes presentes en individuos de la
misma especie. Asi, por ejemplo, un ganso que abandona el nido y encuentra el huevo
fuera, desplazara delicadamente con el pico el huevo a su lugar. Esto parece un
comportamiento reflexivo pero, no obstante, si se coloca cualquier objeto redondo de
cualquier tamafio y color (hasta una botella) fuera del nido, genera la misma respuesta de
resguardo del objeto por parte del ganso [DUBQ90]. Estos comportamientos no son
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cuestionados ni reflexionados por el individuo, ya que son conductas aprendidas por la
especie, como producto de la larga evolucion de los individuos que lo precedieron.

Por otro lado, existe un aprendizaje de tipo mas cultural, también llamado autoaprendizaje.
Estos mecanismos se activan por informacion del entorno que genera un proceso de
cuestionamiento y reformulacién. La diferencia, con respecto al aprendizaje instintivo, esta
en que las conductas cambian y modifican la base de conocimientos de ese ser vivo. Estos
nuevos comportamientos emergen como productos de las experiencias particulares vividas
por ese individuo. Los psicélogos conductistas (cuyo padre es el fisidlogo ruso Ivan Pavlov,
muy conocido por sus experimentos de condicionamiento en perros) son acérrimos
defensores de este tipo de aprendizaje a tal punto que niegan la existencia de los instintos.
Segun esta corriente de la psicologia, todas las conductas se aprenden en el transcurrir de la
vida del individuo. Un ejemplo de este tipo de aprendizaje lo constituye la capacidad de
caza de los leones. Estos no nacen con el conocimiento para poder cazar sino que debe ser
adquirida observando el comportamiento de las leonas. En general, la depredacién no es
innata o instintiva en los animales superiores (aunque puede serlo para algunos animales
como los caimanes). En fin el individuo define reglas que le permiten manejar su entorno y
adquirir conocimiento que puede incluir hasta nuevas reglas.

En ambos tipos de aprendizaje estan involucrando mecanismos inductivos que sintetizan
conocimiento y reglas a través de casos exitosos y/o casos fallidos. La induccién examina
ejemplos particulares y generaliza suponiendo que el resto de los ejemplos se comporta
bajo los mismos esquemas aprendidos. La deduccién (muy utilizada en sistemas formales
comunes en las matematicas) es el proceso inverso que particulariza conocimiento a partir
de reglas mas generales. Asi un factor constante en todo proceso de aprendizaje son los
mecanismos de razonamiento inductivos.

3.2. Aprendizaje e Inteligencia Artificial

La Inteligencia Artificial es un area de la Informatica que busca reproducir inteligencia con
ayuda del computador. La investigaciéon en aprendizaje artificial ha definido muchas
tecnicas o algoritmos que emulan comportamientos bioldgicos y mentales, para adaptar el
desenvolvimiento de un agente en ambientes no deterministicos. Es decir, el agente se
enfrenta a escenarios imprevistos, desconocidos de antemano, donde no existe un algoritmo

que se puede ejecutar en un tiempo razonable debido a la gran cantidad de variables
involucradas.

Un factor clave para el aprendizaje, es la capacidad de poder detectar cambios del medio
ambiente gracias a sensores que informan al agente sobre las variaciones de su entorno.
Esto le permite tomar decisiones, dando respuestas mediante la ejecucién de acciones. Asi
mientras esta aprendiendo, su base de conocimiento puede cambiar en tiempo real.

Generalmente estos ambientes involucran tal cantidad de variables de entorno, que no es
viable programar cada caso que podria presentarse al agente o al robot. En consecuencia las
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técnicas deben usar heuristicas para aproximar los resultados a soluciones éptimas o
subdptimas.

Existen varios tipos de aprendizaje artificial en funcién del problema a tratar [RUSS95].
Bésicamente se clasifican en técnicas de aprendizaje off-line y técnicas de aprendizaje on-
line. El aprendizaje off-line, también llamado aprendizaje supervisado, est4 estrechamente
relacionado con el aprendizaje de tipo genético o evolutivo, muy ligado a los instintos.
Técnicamente lo que se busca es obtener una funcién de prediccién para aproximar una
buena respuesta ante cambios del ambiente. Esta funcién se configura a partir de casos ya
estudiados donde se sabe la entrada y salida que se deberia obtener. Esos casos o ejemplos
se dividen en dos grupos: ejemplos de aprendizaje y ejemplos de prueba. Los ejemplos de
aprendizaje configuran y ajustan la funcion de prediccién. Esta funcién permite hacer
predicciones ante ejemplos desconocidos, no usados durante la fase de aprendizaje o
entrenamiento. Una vez definida la funcién de prediccidn, esta se somete a los ejemplos de
prueba y se espera que, para estos ejemplos, el porcentaje de aciertos de la funcién de
prediccion sea muy alto. En caso contrario (si la funcién no predice con un alto porcentaje
las salidas de los ejemplos de prueba) se supone que no se aprendié adecuadamente y se
recomienza el proceso. Estas técnicas se aplican a problemas donde se tiene una base de
conocimientos de casos conocidos pero no hay un algoritmo factible para resolver el
problema deterministicamente. Este aprendizaje se usa en reconocimiento de patrones (por
ejemplo, deteccién de caracteristicas especificas en imagenes) o en problemas de
clasificacién cuando hay muchos factores o variables a considerar.

A pesar de su éxito con aplicaciones usando redes neurales y algoritmos genéticos, el
aprendizaje supervisado implica tener una base de conocimiento para cubrir la fase de
aprendizaje inicial, es decir, se deben poseer ejemplos conocidos para la obtencién de la
funcién de prediccion. En muchas situaciones, no hay ejemplos de aprendizaje ni menos
aun ejemplos de prueba. Es por ello que se recurre a técnicas de ensayo y error para afinar
la funcién de prediccion. Este mecanismo de aprendizaje estd ademas muy relacionado con
el autoaprendizaje biolégico pues se basa en la experiencia adquirida por el individuo en el
curso de su existencia. Para ello, se debe definir un marco donde se usen recompensas y
castigos para ajustar la funcién de prediccion a medida que se va aprendiendo. Este tipo de
técnica se conoce como aprendizaje por reforzamiento. Estos mecanismos se adaptan
muy bien a la construccién de pilotos de simuladores de vuelo, navegacion robética, juegos,
etc; porque, en tiempo real, mejoran su funcién de prediccién. Este paradigma se basa, por
supuesto, en las corrientes de la psicologia conductista, pues las acciones recompensadas
refuerzan comportamientos mientras que las acciones castigadas inducen a
comportamientos que se abandonan.

3.3. Aprendizaje por Reforzamiento

Para modelar aprendizaje por reforzamiento se usa la técnica de la Programacién Dindmica
desarrollada por Bellman [MANCO1]. Esta pretende aproximar la funcién éptima de
aprendizaje por un proceso de ensayo y error bajo sumas sucesivas de valores de
recompensa o castigo. La gran ventaja de esta estrategia de optimizacién es su
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convergencia y aunque no garantiza llegar al optimo, con seguridad se estabiliza en una
solucién subdptima. Para comprender mejor el proceso, se dan las suposiciones de
funcionamiento del agente y de su medio ambiente:

1. El agente es capaz de percibir de un conjunto de estados posibles, en cual estado se

encuentra (gracias a sus sensores). Ademas, puede ejecutar una accién de un grupo de
acciones posibles.

2. En cada instante de tiempo, el agente puede percibir el estado actual y escoger la accion
que ejecutara.

3. El medio ambiente responde con un castigo o con una recompensa y el agente pasa a un
nuevo estado modificando su funcién de aprendizaje.

4. Ni el reforzamiento ni el criterio de seleccion del préximo estado, son necesariamente
conocido del agente (s6lo depende del estado actual y la accién). Estos criterios

conforman la politica. El agente puede no saber que sucedera cuando “decide” ejecutar
una accién en un determinado estado.

El agente define una matriz de estado/accion, donde por cada par estado/accion, se define
un valor que determina la funcidn de prediccion o funcidn de aprendizaje

Asi en el caso de la navegacion robdtica, los estados podrian ser distintas posiciones del
robot dentro del medio ambiente, las acciones serian tipos de desplazamiento (avanzar,
rotar, detenerse, etc) y la politica determina la mejor accién en funcidén a la cercania del

robot con el estado terminal. La funcion de aprendizaje es una matriz con un valor para
cada combinacidén de estado/accion.

Mas técnicamente, se presenta la notaciéon necesaria para comprender la programacion
dinamica:

% : Estado o situacion donde se encuentra el agente en el tiempo .
U : Accidn ejecutada por €l agente en el tiempo 7.
P*(x; , uy) : Funcion de aprendizaje ideal que tiende a la solucién 6ptima al

ejecutar la accidn u, en el estado x;.

Vix:, uy) : Aproximacioén de la funcion de aprendizaje que tiende al menos a una
solucién subdptima.

y 5 Factor de descuento para los reforzamientos que oscila entre [0,1].
r(x, , uy) : Reforzamiento en el estado x, dado que se ejecuta la accidn

En general, V(x, , u,) es la funcién de prediccion o aprendizaje que puede ser inicializada
con valores aleatorios, ain en cero, y no contiene ninguna informacién a priori que le
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permita converger mas rapidamente a los valores de aprendizaje de la solucién subdptima.
La solucion se obtiene iterando sucesivamente por ensayo y error.

Las dos funciones de prediccion se relacionan como indica la ecuacién (1):
Vix,, u) =e(x;, u) + V*¥(x;, uy) (1)

donde e(x;, u,) es el error de la aproximacién del valor para ese estado en el tiempo ¢ dado
que se ejecuto la accion u,.

El valor V(x, , u) se modifica debido a una politica que indica que accién ejecutar cuando
se encuentra en determinado estado. Lo ideal seria maximizar las recompensas esperadas
hasta el estado terminal escogiendo las mejores acciones posibles gracias a la politica. De
hecho el aprendizaje por reforzamiento parte del principio que:

e Si el agente ejecuta una accion en un estado y tiene efectos indeseados, el agente
aprende a no gjecutar mas esa accion en ese estado

e Si todas las acciones en un estado dado no tienen los efectos deseados, el agente
aprende a evitar ese estado.

Todas estas suposiciones se modelan relacionando los estados sucesivos x; y x.+; y se
expresa con la funcién de Bellman, representada por la ecuacién (2):

Vixe, u) =r(xe, u) +pV (xes1, uy) 2)

El factor de descuento y es usado para disminuir exponencialmente el peso del
reforzamiento de los estados futuros mas lejanos. En consecuencia el factor causa que los
reforzamientos inmediatos tengan mas importancia pues disminuye exponencialmente el
peso de los reforzamientos futuros. Para comprender mejor, la ecuacion (2) se puede
reescribir como:

Vi, u) = Zd" 9 r(x:, uy) 3)

Donde 7 es la cantidad de instantes de tiempo necesarios para llegar del estado actual hasta
el estado terminal. El proceso de aprendizaje converge a una solucién estabilizando los
valores para cada par (x; , u,). Asi, se dice que el agente aprendi6é cuando ya no hay mas
cambios para todos los F(x, , u,).

3.3.1. Algoritmo Value Iteration

Este algoritmo es una especializacion de la programacién dindmica con un criterio
especifico de seleccion de acciones para la politica. La manera de aproximar a la funcién de
aprendizaje Optima es tener una politica que evallie todos los posibles estados a partir del
estado actual x;. En la ecuacién (4), se aprecia que se debe escoger la accién u, que
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maximiza la transicion al estado x..;. Ademas, r(x;, u,) es la recompensa recibida, segin la
politica, cuando se ejecuta la mejor accion ; en el estado x;.

Vix: , u) = maxg (r(x;, u) + yV (xe41, uy) (4)

La siguiente figura ilustra el proceso de seleccion de la mejor accidn:

Figura 27: Arbol de estados y mecanismo de seleccién segiin Value Iteration

Es de notar que el agente debe evaluar todos los estados posibles a partir de x; usando el
algoritmo de BFS (Breadth First Search) o busqueda en amplitud. Es por ello que basta con
un vector para representar todos los valores posibles de la funcion de aprendizaje. La
ventaja de Value Iteration es que, si la politica estd bien definida, tiene fuerte chance de
llegar a la solucion 6ptima.

3.3.2. Algoritmo Q-Learning

(Q-Learning es otra especializacion de la programacién dinamica mas eficiente en tiempo de
ejecucion que Value Iteration gracias a la estrategia de seleccion de las acciones. Para este
algoritmo no es necesario evaluar todos los estados posibles pues se ejecuta mediante DFS
(Deapth First Search) para seleccionar la “mejor accién”. Para ello se vale de una
heuristica que facilita la seleccidon del mejor estado siguiente. Claro esta que esto depende
de las caracteristicas del problema pues no siempre es posible saber a priori cual es la mejor
accion. A continuacion se muestra el mecanismo de selecciéon de Q-Learning, indicado en
siguiente figura:

Figura 28: Arbol de estados y mecanismo de seleccion segin O-Learning
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En Q-Learning hay un valor asociado para cada par estado/accién llamado Q-value los
cuales definen una matriz. Es decir, que a diferencia de Value Iteration (que se representa

con un vector), los valores de Q-Learning se representan mediante una tabla. Asi la férmula
derivada de la ecuacién de Bellman es:

Oxi, ) =r(xc, u)ty maxus(Q(Xer, Us1)) 6)
donde los reforzamientos se usan para ajustar los Q-values de la memoria del agente.

Una desventaja evidente de Q-Learning con respecto a Value Iteration es que tiene menos
chance de llegar a una solucién 6ptima. Sin embargo, en ambas técnicas, la politica siempre
toma la decisién de la mejor accién, usando los valores parciales de la funcién de
aprendizaje. En otras palabras, los valores parciales de la funcién de aprendizaje (atin no

estabilizados) permiten seleccionar acciones que a su vez determinan cambios en esos
valores.

Por otro lado, para evitar un sesgo indeseado, es conveniente seleccionar, mientras se esta
aprendiendo, acciones aleatorias, es decir, no tomar demasiado en cuenta los valores de la
funcién de aprendizaje para privilegiar una fase de exploracién. Después, en una segunda
fase, cuando se supone que los valores estan mas cercanos a estabilizarse, se aplica mas
estrictamente la politica para explotar estrictamente lo que indica la funcién de aprendizaje.
Por supuesto, debe haber un equilibrio en la aplicacién de estos criterios (exploracién y
explotacién). Para ello se usan probabilidades que dependen del tiempo que el agente ha
estado aprendiendo. Al comienzo del aprendizaje, la exploracidn seré privilegiada pero, a
medida que transcurra el tiempo, los valores de la funcién de aprendizaje mejoran, por lo
que se privilegia la explotacion estricta de los valores de la funcién de aprendizaje. La
ecuacion (6) refleja esta propiedad:

P(u ‘) — Eedad.Q(xt, ut) / zv eE.edad.Q(x!. ut) (6)

donde E es la constante de “rata de explotacién” y los v representan todos los estados
posibles en el estado x,. El denominador escala el efecto del término exponencial para cada
accion. Cuando el término del exponencial aumenta, la explotacién se hace mas probable,
es decir, la politica selecciona menos aleatoriamente las acciones.

Por 1ltimo, ambas técnicas, O-Learning y Value Iteration, pueden ampliarse, dependiendo
del ambito del problema, para manejar incertidumbre para las transiciones entre estados.
Una variante de la programacioén dinamica con incertidumbre seria asi:

V(x) = r(x)+ max, T, M, V(x,) (7)
donde M,' representa la probabilidad de pasar del estado actual al estado x, dada la accién a

[RUSS95]. Esto se estila cuando el grafo de estados realiza transiciones bajo un grado de
incertidumbre. Sin embargo esto genera a su vez otros problemas como, por ejemplo, como
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determinar a priori esa matriz de probabilidades. Esto puede resultar arduo en tiempo de
obtencién de estos valores
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Aplicaciones Robaticas

En este trabajo, las tres arquitecturas robdticas (manipuladores, teledirigidos y auténomos)
son plasmadas en dos experimentos de navegacion robdtica que muestran sus
potencialidades. El objetivo es resaltar, sobre todo, las ventajas y desventajas de los robots
teledirigidos y los robots auténomos, para ser capaz de caracterizar en que condiciones se
aplica mejor cada arquitectura.

El denominador comun en ambos experimentos es la navegacion robdtica. Este es un tema
de actualidad por el interés que presenta en la exploracion de ambientes peligrosos o
desconocidos. En ambos experimentos se navega buscando llegar a una meta o objetivo
pero usando con el robot auténomo, técnicas de inteligencia artificial y con en el robot
teledirigido, un modelo cliente/servidor para controlarlo a distancia [SANT03] y [BEJA03].

4.1. Experimento 1: Aprendizaje en Navegacion Robdética

En este experimento se desarrolld y monté una aplicacion para navegar con un robot
auténomo en un ambiente desconocido. El entorno consiste de intersecciones de vias de las
cuales parten un numero indeterminado de calles que conducen a su vez a otras
intersecciones. Las calles son bandas de colores que simulan pistas mientras que las
intersecciones son figuras geométricas de las que parten las vias (por ejemplo, de una
interseccion hexagonal parten 5 calles).

La premisa basica es que el robot auténomo conoce la posicién de objetivo o meta y puede
saber a que distancia se encuentra del objetivo en cada interseccion. Esa distancia desde el
robot autonomo hasta la meta es la minima, es decir, en linea recta independientemente de
la forma de las cuadras. Sin embargo no conoce la cantidad de calles que hay en cada
interseccion ni cuantas debe sortear para llegar al objetivo [SANTO03].

Para lograr su cometido, el robot auténomo explora el entorno mediante ensayo y error,
recibiendo recompensas cuando se acerca al objetivo y aceptando castigos cuando se aleja
de la meta. En algun momento, después de varios intentos, el robot auténomo aprende vy,
mientras no cambie de posicidn el objetivo, llega a la meta mediante una “buena ruta”.

Asi la dificultad est4 en adaptar el comportamiento del robot auténomo para que llegue al
objetivo conociendo la posicion pero sin saber cual es el mejor camino.

La navegacion topoldgica es la que mejor se adapta al problema pues el robot se desplaza
mediante marcas artificiales (bandas de colores y figuras geométricas) y su
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posicionamiento es relativo a esas marcas. Por el tipo de algoritmo que usa el robot
autébnomo (en particular usando aprendizaje por reforzamiento), la planificacion es
constante y en tiempo real. El paradigma de programaciéon que se trabaja bajo estas
condiciones es el jerarquico pues la deliberacion es permanente con introspeccién. No se
incluye ningun manejo de reflejos condicionados o instintos por lo que este robot auténomo
no es reactivo.

4.1.1. Metodologia de Desarrollo

Para llevar a buen término este experimento, se usaron dos metodologias debido a la
naturaleza sistémica de los desarrollos en robdtica. A nivel macro se usé el modelo lineal
secuencial o modelo en cascada por su caracter sistematico que consta de: levantamiento de
informacidn, analisis, disefio, codificacién y pruebas [SANTO03] y [PRESS02].

Sin embargo, este modelo entrafia ciertos problemas para una aplicacién robética. En
particular, como cada fase precede a otra, si, por ejemplo, hay cambios en la arquitectura
del robot, se debe reconfigurar el desarrollo. Esto ocurre frecuentemente en la fase de
disefio y codificacion. Por esta razén se decidié también usar el modelo en espiral el cual es
un modelo evolutivo que desarrolla versiones incrementales. Sus fases son: levantamiento
de informacién, planificacién, analisis de riesgo, ingenieria, construccion y evaluacion. En
consecuencia se mezclaran ambas metodologias tal como se muestra en la siguiente figura
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Figura 29: Metodologia hibrida empleada en el robot auténomo

Asi si en la fase de codificacién surgen problemas con los giros del robot, se puede
repensar la codificacién y hasta volver al disefio en caso de que el problema de los giros
implique una reformulacién mas importante.

El primer problema al que nos enfrentamos, fue el disefio del robot auténomo para lograr la
suficiente precisién que permita aplicar eficazmente técnicas de Inteligencia Artificial (en
este caso aprendizaje por reforzamiento). El robot auténomo debia ser muy exacto en las
intersecciones (sobre todo en los giros) para poder seleccionar la calle adecuada que le
permitiera acercarse lo mas rapidamente posible a la meta.
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4.1.2. Diseiio del Robot Autonomo

Inicialmente se debe definir la disposicion de los efectores y el tipo de sensores a usar pues
de ello depende la efectividad del experimento. Se contaba para los efectores con motores
eléctricos y para la deteccion del medio ambiente se disponia de sensores infrarrojos,
sensores de rotacion y sonares.

Con respecto a los efectores, se seleccionaron en un principio orugas como medio de
locomocion, pero generaban lentos movimientos debido al roce y consumian gran cantidad
de energia del robot auténomo. También se probdé con una rueda loca (como la parte
delantera de los carritos de supermercado) pero eran muy imprecisas para la exactitud que
se requiere en el aprendizaje por reforzamiento. Asi que se optd por usar ruedas en la parte
trasera debido a su poco roce y que gracias a un sensor de rotacién, son muy faciles de
controlar. En la parte delantera se colocd una pieza que actuaba con un esqui que, a pesar
de generar mas roce, estabilizaba los movimientos tanto de giro como de avance y
retroceso.

Figura 30. Pieza estabilizadora del robot auténomo

Por otro lado se probaron varias disposiciones para los motores y finalmente se selecciond
un mecanismo basado en diferenciales duales a dos motores. Un motor se encarga de los
giros (derecha o izquierda segun el sentido de rotacién) mientras el otro motor se encarga
de avanzar y retroceder también dependiendo del sentido de rotaciéon [DARTO02].

Figura 31. Sistema de transmisién con diferenciales duales
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Los sistemas clasicos de desplazamiento usan un motor por cada rueda. Asi cuando se
avanza o retrocede, ambos motores deben ir a la misma velocidad para no tener
desviaciones y poder efectivamente viajar en linea recta. Para los giros se tiene un
problema similar pues cada motor debe girar en sentidos contrarios para poder rotar. Si las
velocidades son diferentes el angulo de rotacion no sera el esperado. La ventaja del sistema
de diferenciales duales a dos motores, es que ambas ruedas trabajan a la misma velocidad lo
que evita desviaciones para los desplazamientos en linea recta y controla los giros con
precision.

Con respecto a los sensores se intentd, en un primer momento, colocar tres sonares: uno al
frente y los otros dos a cada lado del robot. Esto permitia al robot auténomo visualizar con
facilidad los obstaculos pero inmediatamente surgieron dos inconvenientes. El primero
viene del hecho que el RCX (unidad central del robot) maneja méximo tres sensores por lo
que no se podia colocar un sensor de rotacién para el manejo de los giros. Por otro lado, en
este experimento es vital la posicion exacta de cada calle en las intersecciones. En
particular, es importante conocer el dngulo con respecto a un sistema de referencia, para
decidir cual calle es la mas conveniente para acercarse a la meta. Los sonares no permiten
visualizar claramente los contornos de los obstaculos por lo que es imposible determinar el
angulo de las calles en cada interseccidn. Asi que se abandoné la opcidn de los sonares para
usar en su lugar un sensor de rotacidon y dos sensores infrarrojos. El sensor de rotacién es
necesario para el control de los giros, un sensor infrarrojo, bajo el robot, sirve para
desplazarse por las calles (bandas de colores sobre la pista) y el otro sensor infrarrojo,
frente al robot auténomo, permite determinar (junto con el sensor de rotacién) los angulos
de las calles en cada interseccion. Con estos tres sensores, se pueden detectar las variables
de ambiente necesarias para controlar los desplazamientos del robot auténomo.

Por ultimo el disefio del robot quedé asi:

Figura 32. Version final del robot auténomo

Todas las decisiones del disefio son adaptadas al ambiente definido. Inicialmente se pensé
en paredes pues se tenia en mente usar sonares. Pero finalmente se opté por lo indicado
inicialmente, bandas de colores para marcar las calles (a modo pistas) y figuras geométricas
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para las intersecciones, con un color diferente, y cuya forma depende de la cantidad de
calles.

a) b)
Figura 33. Tipos de entornos. a) con paredes b) sin paredes
Por ultimo la aplicacién para el robot auténomo se desarrolld en Java usando la libreria
LejOS que se instala en el RCX y permite manejo de estructuras de datos dinamicas, hilos,
control del enlace infrarrojo, etc. Son tres las clases implementadas:
RotationNav.java para controlar los giros y desplazamiento, Qlearning.java
para implementar el aprendizaje por reforzamiento y finalmente Huron.java para

coordinar el trabajo entre las dos clases anteriores. Todo este codigo se ejecuta
directamente en el RCX pues de partida se asumio total autonomia en el robot.

4.1.3. Adaptacion de Q-Learning
Antes que nada, se us6 una variante del algoritmo de Q-Learning clasico presentado en el
marco tedrico. Se incluyé el factor B el cual representa la rata de aprendizaje que varia,

como el factor de descuento, entre 0 y 1. El algoritmo es el siguiente:

e Inicializar la matriz que representa la funcién de prediccion o aprendizaje
(O-values) en cero o valores aleatorios

e Sea x un estado inicial
e Paratodo el estado actual x

e Seleccionar la accién que maximice el Q-value del siguiente estado
x = Max(Q(x’, u’)). Esto depende de la distancia a la meta.

o Ejecutar dicha accion "y aplicar la recompensa o castigo segin la
politica seleccionada

e Modificar el Q-value con la siguiente féormula:

Orealx, u) = Oufx, w) + 3 (r + y max(Qu(x', u) - Qilx,u))
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donde x’ es el proximo estado y u’ representa la accidn a ejecutar segin
la politica

Esta variante de Q-Learning permite un mejor control del tiempo de ejecucién pues
controla el tiempo del aprendizaje. Esto en el caso de que el robot auténomo se ejecute en
ambientes muy grandes y sea conveniente dar mas prioridad al tiempo de llegada que a la
obtencién del camino subdptimo.

4.1.4. Adaptacion del Ambiente para Q-Learning

Como se menciond al comienzo del capitulo, las calles son pistas donde la tnica accién
posible es avanzar. La forma de las intersecciones depende de la cantidad de calles
incidentes. Justamente en las intersecciones, las acciones posibles son rotar cierto angulo
buscando detectar calles. Por ejemplo en una interseccion a tres calles o vias, podriamos
tener el siguiente escenario [SANTO03]:

1270°

Figura 34. Acciones posibles en una interseccion a tres vias

Gracias al sensor de rotacidon, el robot auténomo es capaz de girar con una precision de 10
grados para percibir las vias. Asi las acciones se definieron como rotaciones entre 0 y 360
grados cada 10 grados (es decir, la matriz de Q-Learning tiene 36 acciones posibles).

Con respecto a los estados, se construyo un sistema de coordenadas cuyo punto de origen
es el lugar de partida del robot auténomo. La meta u objetivo es conocida desde el
comienzo por el robot por lo que, con sélo célculos trigonométricos sencillos, se puede
obtener la distancia entre la posicién actual del robot auténomo y la posicién del objetivo.

En algin momento se pensé en usar un sensor infrarrojo para determinar la distancia del
robot al objetivo. Sin embargo, después de unas pocas pruebas, constatamos que ademas de
que la estimacion de distancias no era precisa, era absolutamente necesario que el robot
apuntara el sensor hacia el objetivo para saber la distancia. Esto hacia al robot mas lento y,
a nuestro juicio, le restaba realismo al proyecto.
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Posicion del
Objetivo (Xy,,Ye)

Punto de
Partida (0,0)

Posicion del
Rabot (X.,Y,)

Figura 35. Sistema de coordenadas para la navegacion del robot auténomo

Ademas de determinar la posicidn del robot autdnomo con respecto al objetivo, es
pertinente saber si el robot se est4 acercando o alejando de la meta. Para ello se restan las
coordenadas del objetivo menos las coordenadas del robot auténomo y asi es posible saber
en que cuadrante esta el robot. Por ejemplo, en la siguiente figura, para ambos ejes x y y, la
diferencia de coordenadas es negativa por lo que el robot esta en el primer cuadrante.

Objetivo

11T IV

Figura 36. Posicionamiento del robot auténomo con respecto al objetivo

Asi los estados estan dados por la combinaciéon de los cuadrantes con la magnitud de las
distancias del robot auténomo al objetivo, antes de moverse y después de moverse. Esto da
un total de 8 estados posibles. La siguiente tabla muestra los estados definidos, donde d,
representa la distancia del robot auténomo al objetivo después de moverse y d,,, antes de
moverse. También se pueden apreciar las acciones posibles que son angulos de 10 en 10
grados (precision del sensor de rotacion) [SANTO03]
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Estados Cuadrantes Distancia
0 1 ot < dos
1 1 deiridag
2 2 e idey
3 2 [o M T
4 3 Qe < iy
3 3 dai = dua
6 - A Sid
7 4 dant > daet

Tabla 1. Estado posibles para la matriz de Q-values

En conclusién la matriz que define la funcién de aprendizaje tiene 8 estados y 36 acciones
lo cual implica 288 Q-Values posibles.

Estado/Aceion | 0 | 10 | ... | 350 [ 360
0 0,48 T - 093 | 023
1 070 | 0,60 | ... 067 | 037
2 097 | 045 | ... 023 | 087
3 065 | 074 | .. 062 | 034
4 0,10 | 076 | . 034 | 073
5 029 | 056 | ... 089 | 0,66
6 069 | 077 | ... 083 | 065

Tabla 2. Q-Matriz

Como es intuitivamente 16gico, la politica aplicara recompensa al llegar a estados impares
(d, < dny) mientras que los castigos se aplicaran sobre los estados pares (d,,, < d,.,). Gracias a
este refuerzo (bien sea positivo o negativo) se actualiza el Q-Value del par estado-
anterior/accion.

Objetivo

Distancia Mayor
Castigo

Mol

Distancia Menor
Recompensa

Distancia Actual

Figura 37. Recompensa o castigo del robot auténomo con respecto al objetivo
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4.1.5. Adaptacion de Value Iteration

En el caso de Value Iteration, las acciones son las mismas que en la matriz de Q-Learning
(36 rotaciones cada 10 grados). No obstante, los estados son diferentes debido a que en
Value Iteration la accion no se ejecuta sino que se evalua la mejor accién sin aplicarla (es
decir no tiene sentido comparar d,, con 4, en los estados). Es por ello que se definen como
estados cada interseccion. Para este experimento, se establecié un maximo de 50
intersecciones, es decir, 50 estados posibles y cada uno con un V-Value asociado
[SANTO3].

Ademas como se debe verificar todas las posibilidades desde un estado a todos sus estados
adyacentes, es necesario tener una matriz con los éangulos para llegar entre dos
intersecciones. Esto permite aplicar BFS sobre el arbol de estados para saber cual es el
mejor estado siguiente (en otras palabras, cual via se tomara a partir de esa interseccion).
Por ejemplo la interseccién 1 se conecta con la interseccion 3 con un angulo de 30 grados.
Si una interseccién no se conecta con otra se coloca —1. Alli mismo se colocan también los
V-Values de cada estado.

a2 B iy ). | 50

9 30 -1 -1

VY| -1 =] =]

-1 [ -1 0

2 -1 -1 V(49}‘ | 0
a0 -1 -1 -1 180 ‘:T\'f("i(_))=

Tabla 3. Matriz de trabajo para Value Iteration junto con los V-Values

El esquema de asignacién de refuerzos es igual que en Q-Learning, si se acerca al objetivo
es recompensado y si se aleja es castigado. La tunica diferencia en el algoritmo esta en que
se deben evaluar todas las vias que parten de la interseccién actual, determinando el
refuerzo. Se escoge la interseccidn que maximiza esta operaciéon y se modifica el V-Value
del estado actual. Se considera que el robot auténomo ha aprendido cuando los V-Values de
cada estado se estabilizan (al igual que en Q-Learning).

4.1.6. Evaluacion de Q-Learning contra Value Iteration

En esta fase del proyecto, se monté una simulaciéon en Visual Basic para mostrar el
comportamiento de ambos algoritmos sin ocuparse de los errores en el posicionamiento ni
en el desplazamiento del robot auténomo (en la simulacidn, el robot auténomo virtual no
es alterado por las imperfecciones de los sensores ni errores de los motores). El software
muestra el entorno, con una pequefia figura que representa a un robot auténomo virtual,
desplazandose hasta alcanzar el objetivo. Visualmente se pueden correr dos robots virtuales
desde el mismo punto de partida y con el mismo objetivo, para comparar, por ejemplo, el
desempeifio en tiempo de ambos algoritmos.
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Las sucesivas corridas de la simulacion nos permiten construir tablas comparativas
modificando ciertas premisas, para mostrar el comportamiento de Q-Learning y Value
Iteration en un entorno ideal, libre de errores.

Para esta evaluacion, una iteracién comienza desde que el robot auténomo virtual parte
hasta que llega al objetivo mientras que una corrida es un conjunto de iteraciones con
pequefios cambios para evaluar los algoritmos. El entorno en todas las pruebas tenia 30
intersecciones pues se considerdé que constituia un ambiente lo suficientemente grande para
poner a prueba los algoritmos [SANTO3].

4.1.6.1 Tiempos de Estabilizacion Q-Learning vs Value Iteration (Objetivo
Fijo)

Se realizaron 20 iteraciones para comparar los tiempos de estabilizacion de Q-Learning y
Value Iteration, sin variar la posicion del objetivo
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Figura 38. Tiempos de estabilizacion Q-Learning vs Value Iteration

En este caso, para ambos algoritmos, los robots auténomos virtuales llegan al objetivo en el
mismo tiempo (no necesariamente por el mismo camino). Sin embargo Q-Learning se
estabiliza mas rapidamente lo cual es una ventaja por sobre Value Iteration. De todos
modos, en algunas corridas, obtuvimos que Value Iteration ofrece mejores caminos que Q-
Learning. Un buen camino es aquel que se recorre desde la partida del robot auténomo
virtual hasta la meta en el menor tiempo posible. El inconveniente es que no pudimos
precisar bajo que condiciones Value Iteration ofrecia mejores caminos hacia el objetivo.

4.1.6.2. O-Learning con Q-Valores iniciales en cero vs Q-Valores iniciales
aleatorios (Objetivo Fijo)
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La matriz es inicializada con Q-value en cero o

objetivo

se)
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Figura 39. Q-Learning con distintos valores iniciales

Para esta prueba los valores iniciales no parecen interferir ni en el tiempo de estabilizacién
ni en la eficiencia del camino obtenido. Aunque aqui sélo mostramos una corrida, se
hicieron muchas otras pruebas, siempre con el mismo resultado.

4.1.6.3. Q-Learning con matrices inicializadas a valores aleatorios

(Objetivo Fijo)

Se realizaron 4 corridas de 20 iteraciones, con valores aleatorios diferentes en cada corrida
(cambiando por supuesto la semilla). El objetivo se mantiene en una posicién fija para
todas las corridas
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Figura 40. Q-Learning inicializado con valores aleatorios
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El tiempo de estabilizacion varia aunque no significativamente entre las corridas. Lo que si
es a resaltar es que se puede obtener subdptimos diferentes, es decir, caminos mas o menos
cortos entre las corridas. Esto es previsible pues sabemos que (Q-Learning asegura
estabilidad mas no la obtencidn del camino optimo, es decir, llegar al objetivo en el menor
tiempo posible. El algoritmo s6lo asegura una solucion subdptima.

4.1.6.4. O-Learning con Objetivo Variable

Para este caso, se hicieron 2 corridas de 40 iteraciones, cambiando el objetivo de posicion
cada 10 iteraciones. Una de las corridas es con la matriz inicializada en cero mientras que la
otra corrida con la matriz inicializada en valores aleatorios. Cada 10 iteraciones, el robot
auténomo virtual comienza desde la misma posicién de partida
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Figura 41. O-Learning con objetivo variable

Como era de esperarse el comportamiento fue similar para la matriz con Q-value
inicializados aleatorios o en cero. Es obvio que el algoritmo se estabiliza en caminos
diferentes pues la posicion del objetivo varia. Por otro lado, aunque no se refleja
directamente en la grafica, los tiempos de llegada al objetivo son mejores cuando el
proximo cambio de posicion del objetivo se situa cerca de la anterior posicion del objetivo.
Mientras mas se aleja el objetivo de su posicién anterior, mas tardara el algoritmo en
estabilizarse en un camino suboptimo.

4.1.6.5. Q-Learning vs Value Iteration con Objetivo Variable

Al igual que el caso anterior, se hicieron 2 corridas de 40 iteraciones, cambiando el objetivo
de posicién cada 10 iteraciones. A diferencia de la prueba anterior, se compara Q-Learning
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con Value Iteration. Cada 10 iteraciones, el robot auténomo virtual comienza desde la
misma posicion de partida
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Figura 42. Q-Learning vs Value Iteration con objetivo variable

De la grafica se pueden extraer dos observaciones. La primera es que en Value Iteration
aumentan linealmente los tiempos de recorrido de los caminos subéptimos. Una posible
explicacion es que este algoritmo acumula tiempos de recorrido de caminos para cada
corrida. De hecho, en la simulacién se nota claramente que el robot auténomo virtual, que
ejecuta Value Iteration, se mueve hacia el anterior objetivo antes de comenzar a buscar la
posicion del nuevo objetivo. Esto parece decir que mientras se adapta a la nueva posicion
del objetivo, continlia recordando con demasiada persistencia, la posicién anterior. Q-
Learning tiene mejor capacidad de adaptacién ante cambios de posicién del objetivo.

La segunda observacién es que 10 iteraciones no son suficiente para que en el ambiente
propuesto, Value Iteration se estabilice en un camino subéptimo.

4.1.6.6. Q-Learning vs Value Iteration con Objetivo Variable sin
Condicion de Estabilizacion

Debido a que los tiempos de recorrido de caminos, se acumulan en cada corrida de Value
Iteration, se realiz6 una pequena modificacion en el algoritmo eliminando la condicién de
fin dada por la estabilizacion de los V-Values. Al igual que el caso anterior, se realizaron 2
corridas, una para cada algoritmo, cambiando el objetivo de posicién cada 10 iteraciones.
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Figura 43. O-Learning vs Value Iteration modificado con objetivo variable

Se observa claramente que esta modificacién no tiene un efecto significativo ni sobre la
estabilizacién del algoritmo, ni sobre la indeseada acumulacién de tiempos para los
caminos subdptimos. De esto se puede deducir, que la politica es la que tiene mas
influencia sobre la seleccién de vias. Es la politica la que se debe modificar para lograr una
rapida adaptacion del algoritmo a cambios de posicién del objetivo.

4.1.6.7. Q-Learning vs Value Iteration con Objetivo Variable y
Reinicializado de los V-Values

Para solventar el problema de adaptacion de Value Iteration, se proponen las mismas
premisas del caso anterior pero reinicializando los V-Values en cada cambio de posicién del
objetivo.
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Figura 44. Q-Learning vs Value Iteration con objetivo variable y cambiando valores
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Bajo esta nueva condicion, Value Iteration se adapta mejor y de hecho tiende hacia los
mismos caminos suboptimos que Q-Learning. Al igual que antes, Value lteration necesita
mas iteraciones para estabilizarse.

En los tres ultimos casos se debid intentar colocar el objetivo de nuevo en una posicion ya
fijada con anterioridad. Asi se hubiese podido apreciar si Q-Learning aprovechaba el hecho
de haber pasado antes por un antiguo objetivo, para llegar mas rapidamente a la meta.
Intuitivamente pareciera que Falue Iteration si recuerda los objetivos visitados antes
mientras que Q-Learning los olvida.

4.2. Experimento 2: Control Robdtico a Distancia

La finalidad de este experimento es montar una aplicacién distribuida, bajo un modelo
cliente/servidor que permita controlar a distancia un robot. La premisa fundamental es que
el operador que manipula el robot teledirigido sélo tiene informacién del entorno a través
de un computador mediante una interfaz grafica (el operador no tiene acceso visual directo
al medio ambiente del robot). El operador o cliente se conecta mediante un acceso cableado
(LAN, MAN o WAN) a un servidor que recibe las instrucciones del cliente y las transmite
al robot mediante un enlace infrarrojo (gracias a la torre infrarroja conectada al puerto USB
del servidor). El robot teledirigido recibe las ordenes y ejecuta las acciones encomendadas.
Los movimientos son en cuatro direcciones basicas: norte, sur, este y oeste [BEJA03].

En sentido contrario el robot informa al cliente sobre los obstaculos del entorno. Para ello
capta mediante los sensores la localizacion de paredes y obstaculos. Envia esta informacién
via infrarroja al servidor. Este actualiza la estructura de datos que contiene el mapa del
medio ambiente del robot y transmite por la red cableada, actualizaciones del mapa al
cliente. Este recibe los datos del servidor y actualiza la interfaz en el computador. Asi el
operador puede percibir como es el medio ambiente donde se desenvuelve el robot
teledirigido y en consecuencia enviar de regreso instrucciones para continuar con la
exploracién del entorno del robot teledirigido.

o]

— Cliente
—=

Figura 45: Arquitectura distribuida de control remoto del robot teledirigido

Es de notar que el servidor puede atender varios clientes aunque, por supuesto, el robot
teledirigido es un recurso critico. Es decir, s6lo un cliente puede controlarlo a distancia. En
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consecuencia, los otros clientes s6lo pueden visualizar la exploracion que hace el cliente
con el mando del robot teledirigido. Cuando el robot teledirigido esta de nuevo disponible,
todos los clientes, que s6lo participaban pasivamente, son notificados de la disponibilidad
del robot teledirigido y pueden solicitarlo.

La navegacion métrica es la que conviene en este experimento porque es necesario ofrecer
un mapa detallado del entorno al operador. Asi la superficie se cuadricula y se determina la
presencia o no de obstaculo en cada posicion. La planificacion de los desplazamientos no es
auténoma porque depende del operador pero, en cierta medida, podria decirse que esté bajo
el paradigma de programacion jerarquico. Esto debido a que el mapa es centralizado ya que
esta alojado en el servidor del robot teledirigido.

4.2.1. Metodologia de Desarrollo

La metodologia empleada fue el método iterativo incremental del proceso unificado pues se
aplican las fases clasicas de desarrollos de sofiware (anlisis, disefio, ...) pero en forma
escalonada. Ademas en la fase de codificacidn y pruebas se usé el método cientifico con
sus fases de observacion, hipdtesis y experimentacién. Esta metodologia se adapta bien a
los procesos sistémicos, tipicos en aplicaciones robéticas, con sensores y efectores que
introducen gran cantidad de errores e imprecisiones [BEJA03] y [PRES02].

4.2.2. Diseiio del Robot Teledirigido

Al igual que en el experimento anterior, se evaluaron las distintas disposiciones de
efectores. Para realizar los movimientos de desplazamientos y giros, se opté por el mismo
sistema de traccion de diferenciales duales con dos motores, un motor para avanzar y
retroceder y otro motor para girar hacia la izquierda o hacia la derecha. También se
colocaron dos ruedas traseras y un esqui estabilizador al frente. Este mecanismo de
locomocidn probd ser bastante preciso en ambos experimentos.

Con respecto a los sensores, se seleccionaron tres sonares para poder percibir obstaculos
hacia el frente, hacia la derecha y hacia la izquierda. Inicialmente surgié la inquietud de
utilizar un sensor de rotacién para controlar con precisién los giros. No obstante, este
sensor no podia ser conectado al RCX por la cantidad limitada de puertos de entrada. Una
primera solucién era dejar s6lo un sonar y rotar el robot teledirigido cada cierto tiempo para
crearse una vision periférica. No obstante apreciamos que los giros (ver en pruebas més
adelante) generan mucha reflexion especular y por ende muchos falsos negativos. Ademas
esto hacia muy lento el desplazamiento del robot pues debia detenerse para girar cada cierto
tiempo. En conclusion, el control de giros se hace por calibracién ajustada por tiempo, lo
cual depende de la superficie en la que se mueve el robot teledirigido. Esta calibracion debe
ser realizada cada vez que se cambia de entorno y la superficie de desplazamiento es
diferente.
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El RCX se colocd verticalmente con el puerto infrarrojo apuntando hacia el techo para
poder mantener el enlace inalambrico contra la torre infrarroja del servidor, y no ser
perturbado por los obstaculos del entorno.

Figura 46: Robot teledirigido (version final)

La aplicacion para el robot teledirigido se desarrolldé también en Java usando la libreria
gratuita LejOS, que se instala como firmware en el RCX. La libreria para desarrollar la
aplicacion cliente/servidor fue RMI (Remote Methode Invocation) [HORS00]. Las clases
Robot . java, DempterShafer.java y Ajustes. java corren en el RCX del robot
teledirigido. El servidor maneja el protocolo infrarrojo LNP y las clases:
Comunicacion.java, MensajeRCX.java, y RCXServer.java para servir de
enlace entre el robot teledirigido y el cliente. Por ultimo el computador remoto del cliente
gjecuta ComunicaRCXInterface.java para mostrarle la interfaz al operador con los
datos recibidos del servidor y captura los comandos del cliente para enviarlos al servidor
que a su vez transmite al robot teledirigido.
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Figura 47 Interfaz del operador para control y visualizacidn del robot virtual
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4.2.3. Entorno del Robot Teledirigido

Se construyd una base de bisopan de 1 mt por 2 mts bordeada con paredes de 15 cms de
alto. En el espacio interior se colocaron bloques para asemejar un laberinto, con pasillos de
paredes paralelas y angulos en las esquinas de 90 grados.

Figura 48: Area de descubrimiento del robot teledirigido

Los bloques fueron recubiertos de material rugoso (cartulinas) para favorecer el retorno de
los pulsos ultrasénicos emitidos por los sonares. Ademas se redondearon las esquinas de los
bloques porque los bordes puntiagudos son puntos ciegos para los sonares.

La superficie de la base esta forrada en papel contacto para favorecer el agarre de las ruedas
y evitar deslizamientos. Esto es fundamental para el control de los giros ya que en este
experimento, no disponemos de sensores de rotacion.

4.2.4. Pruebas del Robot Teledirigido

Se realizaron varias pruebas con los sonares para calibrarlos y caracterizar las multiples
fuentes de imperfeccion en funcién al area del experimento y particularidades de los
sonares: cono de emision, reflexion especular, rebotes multiples y distancia maxima.

4.2.4.1. Angulo vs Distancia

Esta primera prueba fue para definir la precision del sonar a distintos angulos de incidencia
del cono de emisién con respecto a los obstaculos. También se evalué para diferentes
distancias del sonar hasta un obstaculo. Para ello se colocd un cono virtual con lineas que
indican los angulos de emisidn del pulso ultrasonico central. También se dibujaron arcos
que indican la distancia del sonar al obstaculo
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Figura 49. Pared inclinada 45 grados con respecto al sonar

Se tomaron ademas dos tipos obstaculos: un tabique de 40x15x2 cms que emula una pared
y llamaremos observacién 1. También un objeto de 6x9x3 cms que asemeja a un obstéaculo
pequefio y lo llamaremos observacién 2. Los valores obtenidos de los sonares tienen que
ver con las pulsaciones del reloj de procesador del RCX. Menor es este valor, mayor es la
distancia a la que se encuentra el objeto. Por ejemplo, si obtenemos 783 como valor del
sonar, y mediante calculos sencillos y condiciones favorables, podemos asegurar que el
objeto esta a 60 cms del robot teledirigido [HITEO1].

Distancia | 0°Obs.1 | 0°Obs.2 | 15°Obs. 1 | 15°Obs. 2 | 30° Obs. 1 | 30° Obs. 2 | 45° Obs. 1 | 45° Obs. 2
m 1000 1009 1000 1009 1000 1009 937 350
970 965 971 973 981 975 388 350
920 919 923 930 931 928 388 350
875 870 883 885 400 878 386 350
854 832 834 835 388 386 RTO RTO
790 783 783 790 782 789 RTO RTO
711 708 731 738 RTO RTO RTO RTO
80 cm 677 670 686 693 RTO RTO RTO RTO
90 ecm 642 638 RTO RTO RTO RTO RTO RTO

Tabla 4. Pruebas sobre un sonar con distintos angulos de incidencia sobre paredes

Se aprecia claramente de esta tabla que a un angulo de incidencia mayor de 30 grados,
después de 70 cms, los objetos (tanto paredes como obstaculos) desaparecen para el sonar.
Mientras el angulo aumenta el efecto empeora y desaparecen objetos cada vez mas
cercanos. Peor aun, después de 45 grados las lecturas son claramente erréneas y el sonar no
es de confiar.

Para corregir este problema se implementd, en el robot teledirigido, un médulo de ajuste
para paralelizarlo con respecto a las paredes y colocarlo equidistante a las paredes en los
pasillos. Esto para asegurar que el sonar siempre esté perpendicular con respecto a las
paredes y estar en condiciones Optimas de lectura. Para ello, el m6dulo realizaba 10 lecturas
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por los sonares derecho e izquierdo. Si en promedio, las distancias del sonar derecho eran
mayores que las del sonar izquierdo, se rotaba hacia el lado derecho durante 5 seg. Este
procedimiento se repite hasta que la distancia del sonar derecho fuese igual a la del sonar
derecho y, ademas esta distancia se mantuviera estable a medida que el robot teledirigido
avanzaba. El modulo de ajuste funcioné adecuadamente en los pasillos pero en las
intersecciones el comportamiento era erratico. Parte de problema se debe a que los sonares
no son capaces de detectar adecuadamente las esquinas. De hecho, se hicieron unas cuantas
pruebas de deteccidon de esquinas a las distancias 6ptimas de uso del sonar (entre los 30 cms
y 60 cms) y la mayoria de las veces no “veia” las esquinas. Este mal comportamiento es de
esperar debido también a la reflexién especular.

Como conclusién de esta prueba se aprecia que a mayor angulo de incidencia del sonar con
respecto al objeto, menor es la distancia maxima a la que se pueden observar tanto paredes
como obstaculos. Esto es un efecto esperado de la reflexiéon especular que implica puntos
ciegos o falsos negativos. Seguramente también es un efecto de los lébulos del cono de
emisién que tienen menos energia hacia los extremos. En estas condiciones, es mas dificil
ver objetos ...

4.2.4.2. Multiples Sonares

La segunda prueba fue activando los tres sonares (izquierdo, derecho y frontal) mientras el
robot teledirigido realizaba las acciones posibles (avanzar, retroceder, girar a la derecha y
girar a la izquierda). Las distancias a las cuales se colocaron los tabiques fueron a: 0, 14,
15,15.2,16, 17 y 20 cms [BEJAO03].

Distancia | Accién |Sonar Izquierdo| Sonar Frontal | Sonar Derecho
0 Iniciar 1020 1020 1021
Qe Avanzar 1020 1020 1021
0 Retroceder 1020 1020 1021
Girar Izq. 1020 1020 1021
Girar Der. 1020 1020 1021
Iniciar 1020 1020 1021
Avanzar 1020 1020 1021
Retroceder 1020 1020 1021
Girar Izq. 1020 1020 1021
Girar Der. 1020 1020 1021
Iniciar 918 1020 1021
Avanzar 1020 1020 1021
| Retroceder 1020 1020 1021
Girar Izq. 1020 1020 1021
Girar Der. 1020 1020 1021
Iniciar 835 880 861
Avanzar 857 359 1019
Retroceder 684 418 1015
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Girar Izq. RTO RTO RTO

i || Girar Der. RTO RTO RTO
Iniciar 836 854 813

| Avanzar 669 829 1014
2 | Retroceder RTO RTO RTO
| Girar Izq. RTO RTO RTO
| Girar Der. RTO RTO RTO
Iniciar 800 831 830
Avanzar RTO RTO RTO

- | Retroceder RTO RTO RTO
Girar Izq. RTO RTO RTO
Girar Der. RTO RTO RTO
Iniciar 1016 1011 1017
Avanzar 1016 1013 1016
Retroceder 1019 1012 1017
Girar Izg. 1016 1011 1016
Girar Der. 1016 1012 1017
Iniciar 1016 1012 1016
Avanzar 1016 1011 1016
Retroceder 1016 1012 1016
Girar Izq. 1018 1011 1016
Girar Der. 1016 1011 1016
Iniciar 1012 1011 1011
Avanzar 1012 1011 1012
Retroceder 1012 1011 1012
Girar Izq. 1012 1011 1012
Girar Der. 1012 1011 1012
Iniciar 1012 1011 1012

| Avanzar 1012 1011 1012
| Retroceder 1011 1011 1012
Girar Izq. 1012 1011 1012
Girar Der. 1012 1011 1012
Iniciar 1012 1011 1012
Avanzar 1012 1011 1012
Retroceder 1011 1007 1012
Girar Izqg. 1012 1007 1012
Girar Der. 1012 1007 1012

| Iniciar 1012 1007 1012
| Avanzar 1012 1007 1012
| Retroceder 1011 1007 1010
| Girar Izq. 1012 1007 1012
. | Girar Der. 1011 1012 1009
Iniciar 996 997 996
Avanzar 996 997 996

| Retroceder 996 996 996
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20 Girar Izq. 997 996 997
20 Girar Der. 996 996 997
20 Iniciar 996 996 996
20 Avanzar 997 997 996
200 | Retroceder 997 997 996
208 4| Girar Izq. 996 996 996
2057558 Girar Der. 996 996 996

Tabla 5. Pruebas con tres sonares a diferentes distancias y con distintas acciones

Todo esto permitié hacer 210 mediciones con los tres sonares y se obtuvo un 10% de
lecturas erroneas, la mayoria durante los giros y el retroceso (7he read time out). En los
giros seguramente se debid a los angulos de incidencia del cono de emision con respecto a
los tabiques, lo cual originé reflexion especular.

No se detectaron falsos positivos por lo que se supone que no tuvimos rebotes multiples
durante la realizacion de esta prueba. Suponemos que se debié a que las paredes eran
suficientemente opacas para evitar demasiados rebotes.

De esta prueba se puede concluir que no se detectaron perturbaciones mayores por el hecho
de usar multiples sonares que funcionaban a la misma frecuencia. Lo esperdbamos y no
ocurrio ...

Finalmente no se hicieron pruebas explicitas para verificar el buen funcionamiento de
Dempster-Shafer para el manejo de la fusiéon de sonares. No obstante, durante la
navegacion se observé un buen comportamiento de las estimaciones de las distancias salvo,
como mencionamos antes, en las intersecciones.




5

Estudio Comparativo en Arquitecturas Roboticas

Este proyecto se basa en dos experimentos independientes, bajo arquitecturas diferentes,
pero ambos abocados al problema de navegacion roboética. El objetivo es analizar la
aplicabilidad de cada arquitectura robdtica, resaltando las diferencias y semejanzas y
evaluando la posibilidad de mezclar ambas arquitecturas. Se espera poder definir criterios
de seleccion de la arquitectura en funcidn al uso y enmarcar sus alcances y limitaciones.

5.1. Interaccion entre las Arquitecturas Robéticas

La autonomia, por principio, no requiere, y de hecho evita, la intervencién de un operador
humano. El objetivo de la autonomia no da cabida a la manipulacién directa del robot por
parte del hombre. La arquitectura teledirigida si involucra a un operador humano pero no
excluye el uso de autonomia en algin contexto del problema. De hecho los vehiculos
espaciales se estdn concibiendo bajo un paradigma hibrido de arquitecturas en parte
auténomas y en parte teledirigidas. En ninguno de los dos experimentos se usaron
componentes del paradigma reactivo.

Para la arquitectura auténoma, se usaron herramientas de navegacion topoldgicas pues el
entorno se caracterizo con marcas para lograr un posicionamiento cualitativo. En cambio, la
arquitectura teledirigida del experimento, se monté con herramientas de navegacion
métrica, cuadriculando el entorno. Este enfoque es claramente cuantitativo con
posicionamiento preciso. En ambas arquitecturas se requiere control deliberativo, sobre
todo en la arquitectura auténoma.

En el experimento bajo la arquitectura teledirigida, se usé una técnica de Inteligencia
Artificial para la navegacidn métrica manejando la imprecisién de los sonares. Esto no se
considerd en el experimento de autonomia por problemas de hardware (necesidad de
manejar mas sensores de los disponibles por el RCX). Sin embargo, aunque no se usé6 1A en
el manejo de los sensores en el experimento de autonomia, si se usaron técnicas de IA en el
ambito de la toma de decisiones para la navegacién. Los mecanismos por excelencia para
generar autonomia son el uso de aprendizaje artificial para tener entes que modifican su
comportamiento bien sea en tiempo real (aprendizaje por reforzamiento) o cargando
conocimiento a priori (aprendizaje supervisado). En conclusién en ambas arquitecturas se
pueden usar técnicas de IA aunque en contextos diferentes.

En las metodologias de desarrollo, utilizadas en ambos experimentos, se mezclaron
modelos lineales clasicos con alguna metodologia que permitiera manejar las multiples
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iteraciones que implican el desarrollo de aplicaciones robéticas. Para el robot teledirigido
se uso el método cientifico mientras que para el robot auténomo se usé el modelo espiral.

5.2. Aspectos Comunes de las Arquitecturas Roboticas

Tanto la arquitectura teledirigida como la arquitectura auténoma funcionarian mejor con
sensores de calidad o con informacién lo mas cercana a la realidad. Una c4mara seria ideal
por la cantidad de informacién util que transmiten las iméagenes, pero en este punto, ambas
arquitecturas se enfrentan a un serio problema. Por una parte, el procesamiento de imagenes
debe realizarse en un procesador rapido y disponer de gran capacidad de almacenamiento si
se trata de imagenes en movimiento. Esto es dificil de lograr sobre el CPU de los robots
pues generalmente tienen procesadores no muy rapidos y la capacidad de almacenamiento
es muy limitada (de hecho, los robots normalmente no dispone de almacenamiento
secundario, sélo de memoria ROM y RAM). Una opci6n para resolver el problema seria
enviar las imagenes a un computador bien equipado para que realicen el procesamiento
masivo. Sin embargo aqui surge un nuevo problema: ;Cémo hacer llegar esta informacién
al computador?. Un enlace inaldmbrico bien sea infrarrojo o a través de una WLAN, no
ofrece velocidades de transferencia adecuadas para el procesamiento de iméagenes estaticas
y menos alin para imagenes en movimiento. Esto nos deja como tnica alternativa, realizar
la transferencia de la informacién sobre un puerto externo del computador conectandolo
mediante un cable (los adecuados para la velocidad de transferencia requeridas, mas de
300Mbps, son los puertos USB 2.0 o los puertos firewire). En este punto nos
enfrentamos a la incémoda postura de tener un robot auténomo o teledirigido limitado por
la longitud del cable que lo une al computador. Esto es inadecuado en muchas situaciones
reales y mas incémodo atin para un robot auténomo. Sin embargo, si se insiste en procesar
imagenes con una cdmara situada en el robot, efectivamente no queda otra opcién que
colocar un cable de la cdmara del robot hasta el computador [SANLO02].

Ambos experimentos se enfrentaron a la cantidad limitada de sensores que puede manejar
el RCX. Para los dos proyectos se pensé en la posibilidad de acoplar dos RCX, uno frente
al otro comunicandose a través del puerto infrarrojo, para aumentar de 3 a 6 puertos para
sensores. En el experimento de autonomia no se hizo porque la decisién de cambiar de
sonares a dos sensores infrarrojos y un sensor de rotacion (ademéas de modificaciones en el
entorno), no ameritaban el tener més puertos para sensores en el RCX. El experimento se
adecuaba bien a las premisas iniciales del proyecto. En el experimento del robot
teledirigido, el problema si era mas serio pues los giros por tiempo resultaban muy
imprecisos para el entorno. En ese momento se hicieron pruebas de acoplar dos RCX, y
comenzamos a tener interferencias entre la transmisién infrarroja del servidor al RCX y la
transmision infrarroja entre los RCX. No era posible de una manera sencilla discriminar el
trafico de cada enlace infrarrojo sin modificar la libreria LNP. Ante esto se pens6 en
comprar un multiplexor de puerto para poder conectar mas sensores a los RCX. Pero se
encontr6 que en el mercado s6lo se ofrecen multiplexores para sensores de contacto y no
para sonares. Finalmente el experimento teledirigido se le agregd un médulo de ajuste que
mantenia al robot siempre alineado con respecto a las paredes. Asi se corregian en parte las
imprecisiones de los giros pero lo ideal hubiese sido utilizar un sensor de rotacion.
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Como los dos experimentos se concentraron en problemas de navegacion robdtica, es obvio
pensar que se debe almacenar el mapa del entorno en alguna estructura de datos. En el caso
del proyecto teledirigido, el mapa se guardaba explicitamente en el servidor el cual estaba
conectado al robot mediante el enlace infrarrojo. En el caso del proyecto auténomo, el
mapa se guarda implicitamente en la matriz de aprendizaje o funcién de prediccidn, tanto
de Value Iteration como Q-Learning. Aunque el robot auténomo navega y llega al objetivo,
no sabe explicitamente la configuracién del entorno que lo rodea. En algunas situaciones
esto puede ser inadecuado pero dada las premisas del experimento auténomo esto no fue
una limitacién.

Es de resaltar que fue intencional el hecho de que ambos experimentos fuesen desarrollados
en Java, usando la libreria gratuita LejOS [BAGNO02], y ademas compartieran la
arquitectura de transmisién a diferenciales duales con dos motores. El hecho de usar LejOS
da uniformidad y coherencia a los proyectos para posible comparaciones y aportes
cruzados. Por otro lado el sistema de transmisién es imprescindible tanto para el robot
autébnomo como para el robot teledirigido por su precisiéon la cual es vital para la
construccion del mapa (caso teledirigido) y seleccion de la mejor accién o via a tomar (caso
auténomo).

Existe una tercera arquitectura representada por los manipuladores. Aunque no se realizé
un experimento explicito para representar un manipulador, tanto el robot auténomo como el
robot teledirigido, realizan acciones donde los desplazamientos y los giros son patrones de
programacion deterministicos, tipicos de los manipuladores. Ademas es mas comun hablar
de manipuladores cuando se trata de brazos mecénicos y, por ahora, el GIIAR no dispone
de ninguno.

5.3. Limitaciones de las Arquitecturas Roboéticas

Un robot auténomo se ve afectado por un problema ético sobre la potestad que tiene para
tomar decisiones que puedan afectar el bienestar de un humano y sobre quien recae la
responsabilidad en caso de mal funcionamiento. Por supuesto que todo depende de la
confianza que se tenga en el robot auténomo pero justamente el problema esti en que este
se desenvuelve en un ambiente que lo puede enfrentar a situaciones imprevistas donde la
respuesta esperada como razonable puede no ser aquella que emergié del algoritmo
inteligente durante la fase de aprendizaje. De hecho los sistemas expertos son software para
el apoyo a la toma de decisiones y muy pocas veces se les permite ejecutar acciones sin
antes ser supervisadas por el humano. Afortunadamente, los sistemas expertos pueden
explicar sus decisiones para lograr convencer al humano, gracias a la capacidad de
encadenamiento hacia atras que poseen los motores de inferencia de los shell de sistemas
expertos.

Por supuesto que existen usos de robética auténoma en donde la aprobacién del humano no
es vital. Por ejemplo, actualmente se encuentran en el mercado, aspiradoras robots que son
capaces de limpiar una habitacién y el humano seguramente delega, sin ningin reparo,
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todas las decisiones que impliquen la limpieza de la habitacién. Este problema no afecta a
la robotica teledirigida pues el operador humano siempre esta presente.

La arquitectura teledirigida tiene dos inconvenientes, no presentes en la arquitectura
autéonoma. Un problema es la fatiga del operador humano y el otro problema es el tiempo
de interaccién de robot teledirigido con su operador humano. Cuando el control del robot
teledirigido involucra realidad virtual o un exo-esqueleto, el operador estd sometido a la
tension de la toma de decisiones durante todo el tiempo de operacién. Esto puede a la larga
afectar el desempefio del robot en funcién al grado de stress del operador. El otro problema
de la arquitectura teledirigida es el tiempo de retorno de la respuesta al robot teledirigido. Si
por ejemplo, el robot teledirigido esta operando en Marte, el tiempo de transferencia es de
140 minutos (un poco mas de dos horas), lo cual puede ser fatal en la supervivencia del
robot (despefiarse por un risco, ser destruido por una tormenta de arena, etc). Un robot
auténomo también podria tener estos problemas espaciales, pero en todo caso, la solucién
debe encontrarla el propio robot auténomo sin esperar instrucciones del programador ... jse
supone que ya aprendio!
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Conclusiones

Este trabajo estuvo enmarcado dentro del proyecto de investigacion Mecanismos de
Automatizacién en Robodtica Auténoma y Telepresencia aprobado por el CDCHT desde
enero del 2003 hasta enero del 2004. Alli se desarrollaron dos TEG en donde participaron
los ahora ingenieros Danny Dos Santos, Rafael Penalver, Kriss Martinez y Dugene
Bejarano. El hecho de que eran compafieros de estudio y pertenecian todos al GIIAR,
favorecio el intercambio y la transferencia de informacién entre ambos TEG. Una vez
presentados los TEG ante la UCAB uno se publicé como “Aplicacién Distribuida para
Control a Distancia de un Robot” en las VI Jornadas Nacionales de Computacion Paralela y
Distribuida (Dic/2003) [MARTO3]. El otro esta en proceso de evaluaciéon para una
conferencia internacional ICINCO/2004 (1* International Conference on Informatics in
Control, Automation and Robotics) y se envid bajo el titulo de “Autonomous Navigation
Robotic System to Recognize Irregular Patterns” [SANTO04].

Entre las interrogantes y los problemas que se presentaron y las soluciones encontradas
estan:

e Aunque se pensé en la posibilidad de usar aprendizaje evolutivo en el robot
auténomo, en particular, algoritmos genéticos, se dejé de lado esta posibilidad pues
habia otro TEG, también adscrito al proyecto de investigacion mencionado antes,
que utilizé6 algoritmos genéticos [LEIV03]. En ese TEG, aunque habia un
componente de navegacion, el énfasis estaba en la interaccién de dos robots, donde
uno se comportaba como depredador y otro robot como presa. La experiencia
demostrd que la convergencia en los algoritmos genéticos no es asegurada como si
ocurre en las técnicas utilizadas de aprendizaje por reforzamiento. Tampoco ofrecen
condiciones que aseguren la calidad de la solucién. Por ultimo los algoritmos
genéticos son lentos en la fase de aprendizaje para ajustar la funcion de prediccién.

¢ En algunas ocasiones tanto en las corridas de O-Learning o como en las corridas de
Value Iteration, ocurrian oscilaciones donde el robot virtual auténomo viajaba
infinitamente entre dos o mas estados, sin nunca llegar a la meta. Al cambiar la
politica de recompensas y castigos, se resolvia el problema que provenia de un
pernicioso balanceo de reforzamientos, que impedia al robot auténomo virtual salir
de ese circulo vicioso.

e Ante la pregunta: ;Bajo que condiciones se debe elegir Q-Learning o Value
Iteration?. Si el tiempo para llegar al objetivo no es relevante, se puede aplicar
Value Iteration pues, segun la teoria obtiene mejores soluciones. En caso contrario,

62




900 0000

si el tiempo para obtener la solucién es de vital importancia, se debe usar Q-
Learning.

e Los sonares resultaron tener un porcentaje no despreciable de errores cuando no
estaban alineados con las paredes (generaban reflexion especular). La solucién
estuvo en programar un médulo que mantuviera alineado y equidistante al robot
teledirigido de las paredes del entorno. Ademas con la utilizacion de razonamiento
posibilistico de Dempster-Shafer, que permite fusiéon de lecturas, se reducian mas
aun los errores. Otra fuente de error con los sonares ocurrié el propio dia de la
presentacion del robot teledirigido. El aire acondicionado generaba una vibracién en
el ambiente que perturbaba los transductores e impedia que el sonar determinara la
distancia hasta los obsticulos. La solucién fue simplemente apagar el aire
acondicionado ...

Una limitacidn para ambos proyectos fue la capacidad limitada del RCX Lego Mindstorm
para manejar maximo tres sensores. Ademas posee una cantidad limitada de memoria de 32
KB que para colmos debe ser compartida con el sistema de operacién o firmware para
controlar la ejecucion de programas. A pesar de estos inconvenientes se pudieron solventar
los problemas modificando el ambiente de trabajo o adecuando el software a las premisas
de ambos proyectos.
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Perspectivas

Actualmente esta en curso el proyecto de investigacion Evaluacién de Técnicas de
Cooperacién entre Robots bajo el Paradigma Reactivo que pretende continuar con los
trabajos de desarrollos de software inteligente bajo la arquitectura multiagentes que no fue
considerada en el segundo proyecto CDCHT. Este también tendra un afio de duracién y
deberia finalizar al final del 2004.

En algunas aplicaciones de robot auténomos usando aprendizaje por reforzamiento, no es
posible tener una politica explicita para seleccionar la accién que mas conviene. En
ocasiones puede ocurrir que dos acciones sean igualmente beneficiosas y no haya ningin
método cualitativo de seleccionar la mejor accién. Mas ain podemos tener una transicion
entre estados sujeta a incertidumbre. Para ello se puede usar programacion dinamica que
ofrezca criterios mas flexibles en la politica de los algoritmos de reforzamiento para
seleccionar acciones y realizar transicidén entre estados. Esto sera considerado en futuros
trabajos pues ya hemos usado técnicas de manejo de incertidumbre (Teoria de Dempster-
Shafer) y ademés, como se menciono en el parrafo anterior, tenemos un nuevo proyecto de
investigacidon que tiene planteado una problematica en robdtica similar desde el punto de
vista de arquitecturas multiagentes.

Como se menciond antes, durante algunas pruebas, notamos que el robot auténomo
oscilaba sin llegar al objetivo. No obstante, al cambiar los reforzamientos se resolvia el
problema. De todos modos, es necesario experimentar con distintas maneras de
recompensar y castigar para poder caracterizar el impacto que tienen los reforzamientos en
el comportamiento global de ambos algoritmos de aprendizaje.

La teoria promete que Value Iteration da mejores soluciones que Q-Learning. Se deben
explorar y evaluar nuevas variantes de Value Iteration, (ademas de las dos intentadas en
este trabajo) para fijar las condiciones bajo las cuales Value Iteration se comporta mejor.
Ademas, se deben realizar mas pruebas para determinar si Value Iteration, con respecto a
distintas corridas de V-Values iniciales aleatorios, tiene un comportamiento predecible
como ocurre con O-Learning.

Con respecto al robot teledirigido los sonares, a pesar de funcionar en la misma frecuencia,
visiblemente no generaron problemas de rebotes multiples. No obstante, de haberlos tenido,
la solucidén inmediata es tener cada sonar con una frecuencia de pulso ultrasénicos
diferente. Posiblemente si hubiésemos hecho pruebas en calles ciegas, se hubiesen
presentado problemas de falsos positivos.
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La arquitectura distribuida propuesta para el robot teledirigido, puede ser extendida a
muchos servidores y a su vez cada servidor controlando varios robots teledirigidos y tal vez
algunos robots auténomos. En este caso, el control de la concurrencia de los clientes en
cada servidor es vital y el manejo concienzudo de los recursos criticos (robots

teledirigidos).

Cliente Servidores

Figura 50. Arquitectura distribuida a multiples servidores y
varios robots para cada servidor

Por tultimo para el robot teledirigido no se intenté realizar algunos desplazamientos

auténomamente para facilitar la tarea del operador humano. Esto se conoce con el nombre
de semi-autonomia y sera considerado en futuras versiones.
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AUTONOMOUS NAVIGATION ROBOTIC SYSTEM TO
RECOGNIZE IRREGULAR PATTERNS

Keywords:

Autonomous Mobile Robots, Learning Algorithms, Artificial intelligence.

Abstract: This paper presents an approximation of navigation problem under unknown environment using
reinforcement learning. The motivation is to represent a robot that can move in a world with streets and
intersections. Each intersection has a different quantity of streets (irregular blocks). The selected algorithms
were Q-Learning and Value Iteration. The robot was programmed only with Q-Learning and we developed
a simulation with both of them. This simulation allows making comparisons in order to determinate in

which situation each algorithm is appropriate.

1. SYNOPSIS

This paper presents a particular application for
unknown environment using two techniques of
reinforcement learning. These algorithms allow an
autonomous agent or robot, to reach a goal by
learning the environment. In our case, the world is
formed by blocks of irregular geometric forms. The
robot does not know a priori the world but he learns
to identify it. The robot only knows previously the
location of the goal, given in terms of coordinates (x,
y).

The reinforcement learning algorithm selected
for the robot was Q-Learning. This algorithm
consists on rewarding or penalizing each possible
action that the robot executes. Given a policy, the
robot is able to reach a goal, learning by trying and
testing.

The simulation was developed using Q-Learning
and Value Iteration in order to test these algorithms
in different worlds. It allows comparing them under
different situations, either changing the form of the
blocks of the world, or changing the position of the
goal.

The robot was built with a Lego Mindstorm 2.0
kit with two light sensors and one rotation sensor.
The selected language for robot application was Java
under Lejos platform and the simulation was
developed in Visual Basic.

1.1 Justification

The problem arises when an agent need to be
located in an unknown environment. For example, in
Caracas, Venezuela, most of blocks are rectangular
and the movements are given in right angles.
However, in other places, blocks can be of irregular
forms and it is possible to end up losing the sense of
the orientation. If an agent do not know to move in
places where blocks are irregulars, it is necessary a

new learning process that can make the task of
recognition of these patterns. It can be able to go
from a point to another without to get lost.

2. REINFORCEMENT LEARNING

The reinforcement learning uses recompenses
and penalizations when the agent executes an action
in order to reach the goal. In reinforcement learning
an agent interacts with their environment. This
interaction allows the agent, based on sensor inputs,
chooses an action to be carried out in the world.

The learned behavior contains the robot's
implicit world model. By using reinforcement
learning it is not needed to have examples to build
and to validate the behavior (like supervised
learning). The behavior is synthesized using a scalar
(reinforcement) as the only source of information.
This information allows evaluate the action. The
agent receives positive, negative or null
reinforcements according situations and action
selected. There is not separation between the
learning phase and the using phase.

In this work, the world is inaccessible a priori to
the robot (it must learn the world), recompenses are
received in any state or situation, and the robot is a
passive apprentice (it does not alter the world).

2.1 The reinforcement and value
functions

In reinforcement learning must be defined a
reinforcement function. This is a function of the
future reinforcements that the agent searches to
maximize. In other words, a relationship exists
between the couple state/action with the
reinforcements. After carrying out an action in a
state, the agent will receive some reinforcement



(reward) given as a scalar value. This reinforcement
defines the value function. The agent learns how to
maximize the sum of the received reinforcements
when begins from an initial state and proceeds to a
terminal state.

The value function is based on a field of the
mathematics called dynamic programming. To
explain it, some notations is needed: V*(x) is the
optimal value function, where x, is the vector of
states; F(x,) is an approximation of the function
value; y is the discount factor in the range of [0,1]
that causes that the immediate reinforcement has
more importance than the future reinforcement. In
general, V(x,) can be initialized with random values
and it does not contain information about the optimal
value function ¥V*(x). This means that the
approximation of the optimal value function in a
given state is similar to the value of that state given
by V*(x,) plus some error in this approximation. The
following equation (1) express this idea:

Vix) = e(x) + V*(x) (1)

where e(x,) is the error in the approximation of the
value, in this state, in the time .

The value of the state x, follow a policy that is
the sum of the reinforcements when it begins of the
state x, and carrying out good actions until a terminal
state is reached. For this definition, a simple
relationship exists between the values of the
successive states x, and x,.;. This relationship is
expressed by the Bellman equation (2). The discount
factor y is used exponentially for decrement the
weight of the reinforcements received in the future.

Vix) = r(x) + yV(x:) @)

The process of the learning is the process to find
a solution for the equation (2) for all the states x,,
through the space of states. If there are not changes
in the state values, then the state values have
converged.

2.2 Value Iteration

One can find an approximation to optimal value
function evaluating for all possible state since x,. In
equation (3), u is the action performed in state x, and
cause a transition to state x., and r(x,u) is the
reinforcement received when performing action u in
state x,.

Vix) = max, (r(xou) + yV(x1))) 3)

The figure 1 illustrates this process.

E igure‘I: Tree of states for Value Iteration

The previous figure describes how update the
value in x,. Specifically, there are two possible
actions in the state x,, and each one of these actions
directs to different states successors x,.;. To update
in Value Iteration, it should find the action that
returns the maximum value (BFS algorithm). The
only way to achieve this is by executing an action
and calculating the sum of the received
reinforcement and the approximate value of the state
SUCCESSOT X,.

2.3 Q-Learning

Q-Learning is another extension to the traditional
dynamic programming that solves the problem more
simply. Value Iteration requires finding the action
that the maximum prospective value returns (the sum
of the reinforcement on all the possible states
successors for the given action).

Q-Learning differs from Value Iteration in that it
does not require in a given state each action be
performed and the expected values of the successor
state be calculated. While Value Iteration executes
BFS, Q-Learning takes a single step sample. It only
needs to be the maximum value in the new state to
have all the necessary information to revise the
prediction associated with the executed action. Q-
Learning does not require to calculate on all the
possible successor states. This process is
demonstrated in figure 2:

v Y
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Figure 2: Tree of States vs. Actions

In Q-Learning each situation-action has a value
(called Q-value). In each state, there is a Q-value
associated with each action (a matrix). The
definition of the Q-value is the sum of the received
reinforcements when the action is executed
following a policy. So Q-Learning represents values
with a matrix instead of Value Iteration that
represents it with a vector (only a value for each
state).




The Q-value of a state should approximate the
maximum Q-value in the given state. In this case, it
is easy to derive the equivalent of the Bellman
equation (4) for Q-Learning:

Q(xhu() = r(xr-u()+ i ma-xur-v-l(Q(xnhu 1)) “4)

After the execution of the action for the robot in
the real world, a reinforcement function provides a
reinforcement value. It can take +1,-1 or 0 values. It
is used by the update function to adjust the
recompense value (Q) associated to the situation-
action in the robot's memory.

2.3.1 Q-Learning Algorithm

In this application, the algorithm was modified
including B factor. P represents the learning rate and
it should be bigger than 0. The algorithm steps are:

1. Initialization of the robot's memory: for all the
situation-action couples, the Q-values are zero. It
also could be initialized with random values.

2.repeat
a. x is the situation of the world.

b. The evaluation function selects the action to be
executed: x = Max(Q(x,u')
where ' represents any possible action. The
selection process depends on the distance to the
goal.

c. The robot executes the action u in the world. Be
r the recompense (r can be 0) associated with
the execution of that action in the world.

d. Updates the robot's memory:

Quei(xu) = Qux.u) + B (r +y max(Qx', u)) - Qxu))

where x' is the new situation after having been
executed the action in the situation x, u'
represents any possible action.

This algorithm was implemented in Java: LejOS

(Lego Java Operating System) and is executed by
the robot when it navigates in the world.

3. APPLICATION DEVELOPPED

3.1. Analysis

This work was developed in order to ask the
following questions:

(1) Which characteristics should have the world
where the robot is unwrapped?

The idea is to learn how can be guided a
robot in a world whose blocks form are
ignored by the autonomous entity.

(2) What reinforcement learning algorithms
should be implemented?
Q-Learning and Value Iteration are the most
popular algorithms. It should be interesting
compare these algorithms under different
constraints.

(3) How do apply Q-Learning and Value
Iteration to our application?
In order to navigate problem, the robot is
rewarded if this comes closer to the goal
and it is punished if it moves away from
him.

(4) Which operating system (firmware) is
appropriate to program the robot?
There are four possible operative systems to
program the robot: BrickOS (well-known
previously as legOS), NQC, the Robotic
Invention System (RI), and LejOS. The last
one is based in JAVA, so highly Object
Oriented, the maintenance is easier than in a
language structured as C and it is also
available for a wide variety of platforms.

3.2 Design

It should be convenient to design and to prove
different types of physic structures for the
autonomous entity (robot), in order to define and to
build the environment and finally to adjust the
algorithms Q-Learning and Value Iteration.

3.2.1 Robot Design

The first problem that was presented was the
accuracy of the movements and the turns, since the
robot should make turns on his owns axis and
movements along the streets or roads. If errors are
present in the turn, the robot takes a wrong road,
harming in a significant way the execution of the
algorithm,

Due to the inaccuracy in the movement, we used
a dual differential drive, such as it shown in the

figure 3.

Figure 3: Transmission system with dual differential
drive




In this system, a motor takes charge of moving
the robot straight line (forward or back), while the
second motor takes charge of carrying out the turns
(toward the left or toward the right), and one of the
motors should only work at the same time, both
cannot work at the same time. The advantage of
using this system resides in that both wheels work to
the same speed maintaining a uniform movement.

Once resolved the problem of the accuracy of the
movements, initially it was planned to use
caterpillars, but these produced an undesirable effect
in the turns, since these spread to move toward the
sides. After proving with several types of
configurations we made the decision of using two
wheels behind and a stabilizer piece in front of the
robot. This piece acts as a ski, minimizing the close
contact with the floor and achieving a stable
movement as much in the turns as in the right
movements.

In order to capture the events of the environment,
a study was made to define what kind of sensors
would be used for such an end. Imitially it was
planned to use three ultrasonic sensors, placed one in
the robot's front part, and the other ones two in the
lateral sides of the same one. However, serious
inconveniences arose since with the sensors the
readings, in many cases, they didn't reflect the real
situation, for example, when it happens a
phenomenon called speculate reflection.

It was adopted two sensor of light under the
robot pointing toward the floor and a rotation sensor.
This solves part of the problems mentioned
previously, as the recognition of roads and
intersections. The sensor of light maintains adjusted
the robot to the road because that, if the road is of a
certain color, for example blue, and then it detects
another color, for example white, is adjusted to
follow the road. The rotation sensor allows to know
how many degrees the robot has rotated, being an
important element for the robot's navigation. It could
obtain an error of £10°.

Finally the last sensor of light was placed
pointing to the floor in the robot's front part, which
allows to detect in a quick and simple way how
many roads are in each intersection. Lastly, the
robot's physical construction is:

Figure 4: The robot's final version

322 Enviropment

Once concluded the robot's physical structure,
we proceeded to the construction of the world. With
the elimination of the sonar, we decided to eliminate
the walls and to identify background, roads and
intersections with the white, blue and black color,
respectively.

#*G,x%

Figure 5: World types. a) With walls. b) Without walls

3.2.3 Q-Learning adaptation

Firstly, it is necessary to learn how to arrive to a
specific point of the map from a beginning point. In
each intersection it should be decided among a series
of roads, some move away the robot of the goal,
other brings near it and some even maintain the same
distance from the goal. If an action in that state
brings near the robot of the goal, this action it should
be rewarded, while if the robot goes away, the action
should be penalized. The autonomous entity should
learn how to arrive to its destination choosing the
actions that offer a bigger recompense.

Q-Learning requires to elaborate a matrix
(mainly called Q-Matrix) of actions against states.
The actions in this case are: rotate a specific angle
and to move straight . The figure 6 shows some of
the possible actions that the robot can take in an
intersection with three ways:

H
270"

Figure 6: Actions that the robot can carry out in an
intersection type

In this point, the robot can rotate toward the road
that is at 30° 150° or 270° with regard to the
horizontal. In the Q-Matrix, these actions are
denominated by the value of the angle that should be
rotated.

The states represent situations that can happen in
the robot's interaction with the world and they can be
directly the values read by the sensors, combinations
or derived abstractions of the readings of the sensors
or robot's internal representations.




The proposed design of states was one where the
robot built a coordinated system where the origin is
the starting point (Figure 7) and the coordinates of
the goal are already fixed and known previously by
the robot. Using these references, and trigonometric
calculations, the distance is calculated between the
robot and the goal or objective.

Posicion del
Objetive (X ¥.)

Punio de
Partda (0.0)

Figure 7: System of coordinates used by the robot

It is also necessary to know where is the robot
with respect to the goal (if it is above, below, to the
right or to the left of the goal). To obtain that
information, the coordinates of the goal are
subtracted with the robot's coordinates, for example,
if the subtraction of the abscissas and the coordinates
are negative, the robot is above and to the left of the
goal (quadrant I of the figure 8).

The combinations between the quadrants and the
differences among the distances from the robot to
the goal define the states. In the table 1, all the
possible states are shown where d,, indicates the
distance from the robot to the goal when it was in the
previous intersection. d,; indicates the distance from
the robot to the goal in the current intersection.

II::[I

Objativo

Figure 8: The robot's plosition with regard to the goal

0 1 G < dact
1 1 ant > daet
2 2 ey < Aoy
3 2 G > dpey
4 3 Ja<day
5 3 dany > e
6 4 dant < day
7 4 dant > dace

Table 1. Possible States for the Q-Matrix

Finally, the Q-Matrix (table 2) was built using
the states mentioned previously, and they took the
actions as the angles from 0° up to 360° numbered of
10 in 10 (rotation sensor precision), that is to say, 0°,
10°, 20°, etc. The lines are the states and the
columns are the actions.

StateAetion. Joa Mol s ae
0 0,48 | S (S 0,93 0,23
1 0,70 0,60 | . 0,67 |0,37
2 0,97 0,45 0,23 0,87
3 0,65 078 s 0,62 |0,34
4 0,10 0,76 | ....... 0,34 |0,73
5 0,29 0,56 |....... 0,89 | 0,66
6 0,69 0,77 | ....... 0,83 0,65

Table 2. Q-matrix

Each state has associated a series of angles that
represent the possible actions. For example, if the
robot arrived to an intersection that brought near it to
the objective and it is in the quadrant 3, the state that
represents this action is the state 5 (to see table 1 of
states). Once identified the state, determines the
action that it will take looking for the biggest value
in the line for that state. In the table 2, it can be
appreciated that the maximum value for the state 5
corresponds to the angle of 350° for what the action
that the robot will take will be the one of rotating up
to 350° to move later on straight line until the next
intersection. These value used to determine the
maximum, Q-values, represent the utility of a couple
(state/action).

Once done this and coming to the following
intersection, the robot identifies the state again. It
calculates the recompense of the action taken in the
previous state. A positive recompense takes place
when the robot executes an action that brings near it
to the goal, rewarding it. While a negative
recompense takes place when instead of coming
closer to the goal this goes away, for what the
executed action is penalized (figure 9). With the
calculated recompense, the Q-value is updated
(value in the Q-Matrix) corresponding to the couple
(previous state-action) modifying the values that can
affect to future decisions for that state.



Objetivo

Distancia Mayor
Casligo

i ™

Distancia Menor
Recompensa

Distancia Actual

Figure 9: Rewards of the possible actions that the
robot can take

3.3 Implementation

Q-Learning simulation uses the following classes:

e RotationNav.java: carries out the robot's
movements and the turns, to move from a point to
another, etc. Uses the rotation sensor to know
what angle is with regard to the horizontal.

e Qlearning.java: calculates the robot's states, to
reward the actions taken in each state and of
storing in the Q-Matrix, all that has to do with the
robot's learning.

e Huron.java: manages and coordinates all the calls
to the other two classes explained previously.

Value Iteration and Q-Learning algorithms were
programmed in the simulation, to be able to make
the comparisons among them. It is pertinent to
expose first how Value Iteration can be applied to
the navigation problem. In Value Iteration the taken
actions in a state always take the same successor
state, while in Q-Learning, the taken action in a state
could be anyone of the other states that is not always
the same one. For this reason, we had to change the
approach of actions and states so that Value Iteration
could be applied.

The approach of actions is the same that was
used for Q-Learning, but the states were
implemented in a different way. It was opted to
represent the states like the intersections of the main
map, identified by whole numbers. Once defined the
states and actions, it is necessary to proceed to
elaborate the base of knowledge. The algorithm only
needs to know the utility (V-Value) for state:

b e 3 o 50
1 vy |90 30 e |81 -1
2 | |vey |4 ey ol -1
3 |0 |4 ve)  |.. |4 0
49 | -1 E ... |vag o
s0 |4 1 ] 180 | v(s0)

Table 3. Knowledge base used

The approach of rewards stays similar to Q-
Learning, if the robot comes closer to the goal this it
is rewarded but if the robot goes away it’s penalized.

The application of Value Iteration is relatively
simple. When the autonomous entity arrives to a new
intersection, it evaluates the different roads that can
take in that an intersection. Then it evaluates how is
the reward that receives for each possible road,
added with the V value from the state, which arrives
if it executes that action. Once carried out all these
operations, the road is chosen whose sum is the
biggest, V-Value of the current node is substituted
with that of the selected road and takes this road, and
repeat all the steps mentioned previously in this
paragraph until it finds the goal.

Because the learning is carried out in each state,
the robot considers that he has learned in that state
when the value previous V doesn't differ of the value
current V, the error among them is zero.

3.4 Tests

In this last phase was carried out successive tests
for the detection of error. The robot's acting was
observed in the environment and the behavior of the
algorithm Q-learning applied for the navigation.

Nevertheless, the principal objective in this
phase is to establish the comparisons among Value
Iteration and Q-Learning, using the simulation. It is
important to mention that a iteration begins with the
robot in the starting point and it concludes when this
arrives to the goal. Each run can have associated a
finite number of iterations.

The Q-Learning reinforcement learning
algorithm showed to be a good option for the
navigation problems. In several runs with the built
robot it could be observed that the algorithm was
able to reach the goal most of the times. There were
movements those performance was affected by
random external events and the errors that were
presented in the readings of the sensors of light.

With regard to the simulation, the algorithms Q-
Learning and Value Iteration, one could observe the
behavior of each one in an ideal world. In this way,
we can carry out comparisons between both
algorithms, avoiding the problems with the
inaccurate of the sensors. Also, modifications can be
made in certain parts of the algorithms, without
altering the logic of them.

The quantity of iterations indicates how many
times each one of the algorithms were executed.

Test 1
There was carried out a run of 20 iterations,
maintaining the goal fixes, with each one of the two




algorithms to see how it was the learning curve in
both cases. The obtained graph was the following
one:
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Figure 10: Learning curves of Q-Learning and Value
Iteration

Here one can observe that Q-Learning converges
in quicker way than Value Iteration, that is to say, it
takes less learning time to arrive to the goal. Even
though Value Iteration takes more time to learn, both
of them find efficiently the goal with the movement
policy.

Test 2

Since the Q-Matrix can be initialized with
random values or with values in zero, they were
carried out two runs where one of them was
initialized with random values and the other one
with zeros. The result was the following one:
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Figure 11: Learning curves of Q-Learning

You can infer of this graph that don't care values
with which the Q-Matrix is initialized, since always
it will converge in a similar way. The only thing that
could change is the time that takes in learning how
to arrive to the goal in the first iterations.

Test3

Were carried out 2 runs of the Q-Learning
algorithm of 40 iterations each one, changing the
position of the goal after each 10 iterations and
maintaining it fixed during those 10 iterations. For
the first run we worked with the matrix initialized
with random values and for the second run the
matrix was initialized with zeros. The resulting
graph was the following one:
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Figure 12: Learning curve of Q-Learning varying goal

Here we can observe that the behavior of Q-
Learning for both cases is similar, they are able to
almost establish the same time of arrival to the goal.
The peaks represent the point where the goal was
changed position and due to this, the algorithm takes
more time for the learning when trying to adapt to
the new change.

Test4

Were carried out 2 runs of 40 iterations each one,
changing the position of the goal each 10 iterations.
For the first run we worked with the Q-Learning
algorithm and for second one, the algorithm Value
Iteration. The resulting graph was the following:
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Figure 13: Learning curves of Q-Learning and Value
Iteration varying goal

As you can observe, Q-Learning adapts to the
changes in a quick way and like the previous graph.
However, Value Iteration, once had concluded the
learning of the route to the goal, when it change, the
new time that takes is equivalent at the time that
took in arriving to the position previous of the goal
plus the time that needs learn how to arrive to the
new position of the goal.

It is important to notice that Value Iteration, keep
the route in a state’s graph. It is affected critically if
it is forced to go by a node or intersection already
visited. Each intersection has assigned an action that
was been of the previous learning, what causes to
take the same road every time that arrives to that
state. It does not carried out the learning process for




that intersection, retarding the arrival to the new
position of the goal.

Test 5

Due to the previously exposed problem for the
Value Iteration algorithm and for the time that takes
learning how to arrive to the new goal. It was
decided to make a modification that consisted on
eliminating the condition of learning end, that is to
say that is carried out the learning process in each
node or visited intersection. For this case it were also
carried out 2 runs changing the position goal, of 20
iterations each one, using for the first one the Q-
Learning algorithm and for second one the Value
Iteration algorithm. The resulting graph is shown
next:
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Figure 14: Learning curves of Q-Learning and Value
Iteration modified varying goal

We observed that there was not a significant
change in the behavior of Value Iteration, because it
follows the same behavior patterns of the previous
case, only that the learning was made in all moment,
in each intersection visited or not visited.

Test 6

Lastly, there was carried out a second
modification in the Value Iteration algorithm that
consisted in reinitialize the graph every time that the
position of the goal was changed, maintaining the
condition of learning end. Were also carried out 2
runs of 20 iterations each one, changing the position
of the goal and using for the first run the algorithm
Q-Leaming and for second one the algorithm Value
Iteration.
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Figure 15: Learning curves of Q-Learning and Value
Iteration modified varying goal

For this case, the algorithm Valued Iteration
adapted better to the changes of position of the goal,
but that in comparison with Q-Learning, it continues
taking more time of learning than the one used by Q-
Learning. The disadvantage of this is that no longer
keeps its knowledge if the robot should travel the
world again.

It is necessary to highlight that the Value
Iteration algorithm always search the shortest route,
while Q-Learning only tries to arrive to the goal
according to a policy of movements product of the
learning. Occasionally, Value Iteration visited less
intersections than those visited by Q-Learning

4. CONCLUSIONS

Along this work, we studied different aspects of
the artificial intelligence applied to the area of the
learning, specifically the reinforcement learning.
They allow solve a great variety of problems where
learning is an important factor to search a solution.

The use of the kit Lego MindStorm was
appropriate for the construction of the robot's
prototype, because it allows build easy and quickly a
great variety of adaptive robots' models to diverse
problems. In particular, it is necessary to highlight
that the rotation sensor possesses a remarkable
accuracy in the measured values. In contrast with the
light sensors whose readings were affected by
external factors as the environmental light. A
disadvantage of the kit is the quantity of inputs or
sensors that has the robot. It allows connect only
three sensors at the same time, limiting the
functionality of the robots and the complexity of the
program that is implemented. Also, it possesses a
limited memory (32Kb), what do not allow
implement very extensive programs. Also, the
firmware, occupies space in the memory,
diminishing even more the capacity to store user's
programs.

With regard to the operating system (firmware),
the election of LejOS was convenient for several
reasons. In the first place, this only occupies 16 KB
of the memory, leaving available the remaining
16KB of memory for user's programs. BrickOS
(legOS) occupies 20 KB, leaving 12 KB of memory
for user's programs. In second place, LejOS it is a
firmware based on the programming language Java,
inheriting the potent capacities that this language
provides.

The navigation problem to find a goal is possible
to solve using a reinforcement learning algorithm.
Other types of leamning techniques exist, as the
evolutionary learning that involves the use of genetic




algorithms and that can be used to solve navigation
problems. These algorithms are slow and they only
allow approximate to sub-optimal solution, without
any guarantee of the convergence to the best
solution. They do not operate on real time execution,
being a restrictive factor for the implementation of
this type of problem.

Value Iteration, as Q-Leamning, is based on the
principle of the dynamic programming, which allows
carry out an effective learning through recompenses
and penalizations. The advantage of using Value
Iteration is that the found solution tends to be, in
most of the cases, better than the solution found with
Q-Learning.

The main disadvantage of the Value Iteration
algorithm is that it only can be applied in action-state
schemes where an action taken in a given state, leads
the same successor state. If the goal changes
position, the algorithm takes much more time, since
all the roads that have been taken and then learned
by the robot, these will always be taken even still
when the goal is located in some other point.

With regard to Q-Learning, the main advantages
of using this algorithm are that if the goal changes
position, Q-Learning adjusts its learning efficiently,
being able to always arrive to the goal. Besides if the
Q-Matrix is initialized with random values, the robot
can experience other roads that enlarge his learning.
This is because the algorithm looks always for the
maximum Q-value for all possible actions in a state.
Finally, the learning curve tends to converge in
quicker way that Value Iteration, although in a less
uniform way.

The main disadvantage of using Q-learning is
that the solution found is not always the best one,
although it tends to be very near of it.

In this point one could wonder under what
conditions one of these two reinforcement learning
algorithms should be chosen? The answer comes
given depending on the situation. If the time to
arrive to the goal is not a problem, you can apply
Value Iteration, otherwise Q-Learning is the best
option. However, for both cases, the route that finds
Value Iteration is similar to the route that finds with
Q-Learning, varying very little with respect to the
other one.

When programs are designed based on
reinforcement learning algorithms, it is necessary to
define and to design in a detailed way the states,
actions and the reward policy, since these factors
play a very important role in the operation of the
algorithm. If some of these factors flaw, the acting of
the algorithms can be seriously affected, or worse, it
could not arrive to any solution.
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