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Resumen

Un Framework de Aprendizaje por Refuerzo para Tareas de

Manipulacion con el Manipulador Robético Franka

Autor: Diego Caruana Montes

Tutor: Juan Manuel Gandarias Palacios

Cotutor: Juan Antonio Ferndndez Madrigal

Departamento: Departamento de Ingenieria de Sistemas y Automatica
Titulacién: Grado en Ingenieria Electronica, Robética y Mecatrénica
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un robot manipulador. El manipulador es un Franka Emika Panda, un robot colaborativo

de 7 grados de libertad. Este TFG se enmarca dentro del proyecto de investigacién TYRELL
(Time-Ready Reinforcement Learning for Robotic Skills and Tasks). El framework permite crear tareas
de aprendizaje por refuerzo y entrenar en entornos simulados modelos que pueden ser desplegados
directamente en el robot real. El c6digo se ha desarrollado en el lenguaje de programacién Python, y
se han utilizado la libreria dm_robotics_panda, disefiada para controlar al manipulador y realizar
simulaciones, las librerias de aprendizaje por refuerzo Gymnasiumy Stable-Baselines3, y la libreria
rl_spin_decoupler, que actiia como puente entre las anteriores. Para demostrar la utilidad del
[framework, se realiza una serie de experimentos. En ellos se entrenan modelos para realizar tareas
sencillas de manipulacién en entornos simulados, y posteriormente se demuestra su funcionamiento
en el robot real.

Este trabajo de fin de estudios ha sido financiado por el proyecto de investigacion “Tyrell: Time-
Ready Reinforcement Learning for Robotic Skills and Tasks”, c6digo PID2023-147392NB-100, por
MICI-U/AEI/10.13039/501100011033 y los fondos FEDER de la Unién Europea, asi como por los
proyectos “CONCERTO” (PID2021-1272210B-100) y “RollGrip” (AT21_00051).

El presente proyecto consiste en el desarrollo de un framework de aprendizaje por refuerzo para






Abstract

A Reinforcement Learning Framework for Manipulation Tasks with

the Franka Robotic Manipulator
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robotic manipulator. The manipulator is a Franka Emika Panda, a collaborative robot with

seven degrees of freedom. This undergraduate thesis is part of the TYRELL research project
(Time-Ready Reinforcement Learning for Robotic Skills and Tasks). The framework enables the
creation of reinforcement learning tasks and the training of models in simulated environments that
can be directly deployed on the real robot. The code has been developed in the Python programming
language, using the dm_robotics_pandalibrary, designed for controlling the manipulator and running
simulations, along with the reinforcement learning libraries Gymnasium and Stable-Baselines3,
and the r1_spin_decoupler library, which serves as a bridge between them. To demonstrate the
usefulness of the framework, a series of experiments is carried out. In these experiments, models are
trained to perform simple manipulation tasks in simulated environments, and their performance is
then demonstrated on the real robot.

This final degree project has been funded by the research project “Tyrell: Time-Ready Reinforce-
ment Learning for Robotic Skills and Tasks”, code PID2023-147392NB-100, by MICI-U/AEI/10.13039/
501100011033 and the European Union’s FEDER funds, as well as by the projects “CONCERTO”
(PID2021-1272210B-100) and “RollGrip” (AT21_00051).

The present project involves the development of a reinforcement learning framework for a
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CArPiTULO

Introduccion

Contenido
1.1, Motivacidn . . . . . . e 2
1.2. Objetivos y contribucidn . . . . . . . . . ... 3
1.3. Estructuradelamemoria . . . . ... . ... 3

n este capitulo introductorio se expone el problema que se aborda en el presente trabajo, y

por qué se ha elegido tal problema. Ademas, se fijan los objetivos y se describe la estructura

de la memoria.



CAPITULO 1. INTRODUCCION

1.1. Motivacion

En las ultimas décadas, el uso de robots manipuladores de todo tipo estd experimentando un
crecimiento considerable. Entre ellos destacan los robots colaborativos (cobots), que estdn pensados
para poder interactuar de manera segura con las personas. Sus propiedades difieren de las de los
robots industriales clédsicos. Estos tiltimos son capaces de levantar grandes cargas, mas alla del
alcance de la fuerza humana; sin embargo, poseen un grado muy limitado de inteligencia, autonomia
y sensores. Ademds, pueden suponer un peligro para los humanos, por lo que es necesario delimitar
su espacio de trabajo con una jaula. Los cobots no presentan tales capacidades mecénicas y estan
dotados de sensores que aportan grandes cantidades de informacion, asi como de algoritmos de
control inteligente que permiten una colaboracién directa con las personas en un mismo espacio [1].
Este tipo de robots tiene multiples aplicaciones: pueden ser utilizados en procesos industriales
y sistemas de seguridad e inspeccién, asi como para asistencia personal y medicina, incluyendo
cirugia, protesis y masajes [2].

Para poder llevar a cabo estas tareas con un alto grado de complejidad, es necesaria la integraciéon
de métodos de toma de decisiones, planificacién de movimientos y controladores complejos, lo
que supone multiples desafios tanto a nivel de desarrollo como de implementacién. Aqui entra
en juego la inteligencia artificial (IA). Existe una gran variedad de métodos basados en IA que son
ampliamente utilizados a dia de hoy en robética. Por ejemplo, redes neuronales para visiéon por
computador o algoritmos de planificacién para navegacién autébnoma. Este trabajo se centra en
un campo de la inteligencia artificial muy utilizado en investigacién en robética, conocido como
aprendizaje por refuerzo [3].

Aplicando técnicas de aprendizaje por refuerzo, un robot puede aprender a realizar una determi-
nada tarea a base de entrenamiento. El robot ejecuta acciones y recibe recompensas en funcién de
su rendimiento. Asi, puede utilizar la informacién de las recompensas para aprender qué acciones
son buenas y cudles no. Una limitacion de esta técnica es que entrenar un robot implica realizar una
gran cantidad de pruebas en las que el robot interacttia con el entorno y comete errores; por este
motivo, es una practica comun, por no decir universal, entrenar los modelos en entornos virtuales.
Mais informacién sobre aprendizaje por refuerzo en el capitulo 2.

Entrenar en simulacion es més barato, rdpido, y seguro que obtener muestras de datos en el mun-
do real, sin embargo, los simuladores no proporcionan una representacion perfecta de la realidad;
la simulacioén fisica basada en elementos finitos comete errores, especialmente cuando suceden
fenémenos relacionados con la friccién, impactos y deformaciones. Las consecuencias de utilizar
este tipo de entornos pueden ser modelos incapaces de generalizar correctamente o que requieren
grandes ajustes manuales a la hora de implantarlos en el sistema real. Este fenémeno es conocido
como SimZ2Real Gap [4]. Aun asi, es comun encontrar investigacién enfocada inicamente en entre-
namiento de modelos en simulacién, o Sim2Null, que dificilmente se puede aplicar en la realidad.
Incluso silos modelos son aptos para su ejecucion en un robot, rara vez los desarrolladores aportan

una interfaz que permita su despliegue de manera inmediata.
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Un Framework de Aprendizaje por Refuerzo para Tareas de Manipulacién con el Manipulador Robético
Franka

Este Trabajo Fin de Grado (TFG), que se enmarca dentro del proyecto de investigacién TYRELL'
(Time-Ready Reinforcement Learning for Robotic Skills and Tasks), aborda este tiltimo problema, y
se enfoca en desarrollar un framework de aprendizaje por refuerzo para el manipulador robético

Franka?, un robot colaborativo de siete grados de libertad.

1.2. Objetivos y contribucién
Los objetivos de este trabajo son los siguientes:

1. Desarrollar un framework de programacioén que permita entrenar modelos a través de aprendi-

zaje por refuerzo para tareas de manipulacién con el manipulador Franka Emika Panda.

2. El framework debe ser compatible con alguna libreria ampliamente utilizada que implemente

los algoritmos de aprendizaje por refuerzo.

3. Verificar que con el framework se pueden entrenar modelos capaces de aprender a completar
tareas en un entorno virtual. Para ello, se deben realizar experimentos de entrenamiento en

simulacion.

4. El framework debe permitir entrenar modelos en simulacién y también utilizarlos en un robot
real sin esfuerzo. Se debe verificar tal funcionalidad realizando experimentos en los que se
prueben en un robot real los modelos entrenados en simulacién. Este objetivo es de vital

importancia de cara a llevar a cabo tareas en el mundo real.

1.3. Estructura de la memoria

El capitulo 2 es una introduccién a la teoria del aprendizaje por refuerzo. En él se explican los
conceptos fundamentales para entender como interaccionan el agente y el entorno, y cémo el agente
puede aprender a realizar una tarea. El capitulo 3 describe detalladamente el trabajo realizado,
justificando las decisiones que se toman en todo momento. El capitulo 4 recoge los resultados de los
experimentos que se han llevado a cabo junto con una minuciosa descripcién de los mismos, con
el fin de permitir su reproducibilidad. El capitulo 5 consiste en una valoracién del proyecto basada
en los objetivos planteados al principio del mismo y los resultados obtenidos. Quedan expuestas
aqui las aportaciones que ha realizado el presente trabajo, asi como posibles caminos para ampliar

el mismo.

1Pégina web del proyecto: https://babel.isa.uma.es/research/projects/tyrell/, fecha 19/05/2025.
2https://franka.de/
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n este capitulo se explica brevemente qué es el aprendizaje por refuerzo. En primer lugar,
se describe la estructura de un sistema de aprendizaje por refuerzo y su formalizacién
matemadtica. En segundo lugar, se esclarece como funciona el mecanismo de realimentacion

gracias al cual un agente es capaz de aprender qué acciones debe tomar para cumplir un objetivo.
También se explican los diferentes tipos de algoritmos que existen y sus caracteristicas. En tltimo

lugar, se presenta el estado del arte.
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2.1. Modelado de un sistema de aprendizaje por refuerzo

( \
Agente
\ J
Sts1 Ry Ay
( \
Entorno <
\ J

Figura 2.1: Sistema de aprendizaje por refuerzo compuesto de un agente y un entorno. El agente
realiza acciones (A;) sobre el entorno, y este le devuelve una recompensa (R;+1) vy el estado (S¢y1)
en el que se encuentra.

El aprendizaje por refuerzo es un area del Machine Learning en la que una méiquina aprende
c6mo debe actuar a base de prueba y error. Cuando se modela un sistema para aplicar técnicas
de aprendizaje por refuerzo, aparecen dos elementos principales: el agente y el entorno. El agente
es una entidad cuya tarea es actuar con el objetivo de obtener la mayor recompensa posible. Para
tomar decisiones tiene en cuenta el estado (S;) en el que se encuentra el entorno. El entorno se
compone de todo lo que no sea el proceso de toma de decisiones y pueda interactuar con el mismo.
Dicha interaccion queda ilustrada en la figura 2.1. Al comienzo de cada periodo de tiempo discreto
t, el agente observa S; y decide ejecutar la acciéon (A;), por la cual recibird una recompensa (R4 €
R) antes del siguiente periodo de tiempo. La secuencia sigue el orden (Sp, Ao, Ro, S1, A1, R1,...). A
diferencia de la recompensa, que es siempre un valor escalar, el espacio de acciones y el espacio
de estados dependen de las caracteristicas del agente y el entorno: pueden tomarse de espacios

multidimensionales, y cada dimensién puede ser discreta o continua.

Formalmente, se asume que la interaccién entre el agente y el entorno es un proceso de decisiéon
de Markov (MDD, por sus siglas en inglés, Markov Decission Process). Un MDP consiste en una
tupla (S, A, R,, Ps), donde S es el espacio de estados, siendo cada estado tinico y contiene toda la
informacion del entorno necesaria para tomar decisiones, A es el espacio de acciones, R,(s,s’) es la
recompensa por cambiar de un estado s al estado s’ tomando la accién a, P,(s, s') es la probabilidad
de cambiar del estado s al estado s’ cuando se toma la accién a. Este tipo de procesos puede ser
ilustrado mediante grafos como los de la figura 2.2 (tomada de [3]). Es ttil asumir que la interaccién
entre el agente y el entorno viene dada por un proceso de Markov debido a la propiedad de Markov,
que establece que la evolucién del sistema depende tinicamente de su estado actual y no del pasado.
Gracias a esta propiedad, si se tiene un agente capaz de acceder al estado del entorno, no necesita

tener memoria de lo acontecido anteriormente.
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Figura 2.2: Ejemplo de grafo que representa un MDP para el mantenimiento de la bateria de un
dispositivo, con estados high y low. Las acciones que se pueden tomar son recharge, search y wait.

Véase el ejemplo de sistema de la figura 2.3. Se tiene una cuadricula de tamafio 5 x 5, varios trozos
de queso esparcidos aleatoriamente y un raton. El agente es el ratén, y el resto de elementos forman
parte del entorno. El raton, usando sus ojos, puede ver todas las casillas del entorno, en cudl de ellas
se encuentra y cudles de ellas tienen queso. Ese es el estado del entorno S. Después de observar,
el ratén lleva a cabo una accién A, que puede ser permanecer en la misma casilla o desplazarse
hacia arriba, hacia abajo, hacia la derecha o hacia la izquierda. Tras cada accién, el ratén recibe una

recompensa R = 10 si encuentra queso en su nueva posicién, y R = —1 si la casilla esté vacia.

Agente

Figura 2.3: Ejemplo de sistema compuesto de un agente y un entorno. El agente es un ratén cuyo
objetivo es buscar trozos de queso. El entorno se compone del espacio cuadriculado y el queso.

Elmodelo ideal de la interaccion entre el agente y el entorno consiste en un MDP. Sin embargo, este
modelo asume que el agente es capaz de inferir el estado del entorno, un estado que contenga toda
la informacién del mismo necesaria para tomar decisiones y fiable. En el mundo real esto no sucede.
Los agentes pueden captar una informacién reducida, y posiblemente ruidosa, una observacién O.
Por ejemplo, si se tiene una cdmara, esta recibe luz de los objetos a su alrededor, pero la imagen que
devuelve no contiene toda la informacién del entorno. Si hay una pared, no se puede discernir si hay

un objeto o no detrés. Este tipo de procesos es conocido como POMDP (Partially Observable Markov
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Decision Process, en inglés). En caso de que se empleen redes neuronales para la representaciéon de
las funciones de estado, el ruido de las observaciones puede ser manejado gracias a la capacidad de
generalizacion de las mismas, por lo que no seria necesario utilizar los formalismos costosos y muy
complicados de los POMDPs.

2.2. Aprendizaje del agente

Una vez aclarado cémo se modela un sistema de aprendizaje por refuerzo, es necesario explicar
como puede aprender el agente. En primer lugar, este debe tener un objetivo bien definido. La
ecuacion 2.1 define el retorno (G;) como la acumulacién de todas las recompensas obtenidas en un
periodo de tiempo. El objetivo del agente, en ese caso, seria tomar decisiones que maximizaran el
retorno. Sin embargo, para darle una importancia mayor a las recompensas cercanas en el tiempo
que a las esperadas en el largo plazo, y para evitar divergencia en la suma en casos no episédicos, es
préctica comun utilizar un factor de descuento y tal que 0 <y < 1 (véase la ecuacién 2.2). Notese que

el retorno puede calcularse de manera recursiva.

(21) Gt:Rt+l+Rt+2+Rt+3+"'+RT
2 ok
(2.2) Gr=Ris1+YRis2+Y Reyz +... = Z Y Revk+1 = Rev1 +YGri1
k=0

Las acciones tomadas deben constituir una estrategia. Se le llama 7 a esa funcién de decision,
también conocida como politica. Esta funcién decide qué accién tomar segtin el estado en el que
se encuentra el entorno, y puede ser determinista, como en la ecuacion 2.3, o estocdstica, como
en la ecuacion 2.4. Por ejemplo, una politica que maximiza la recompensa del siguiente paso es la
denominada “greedy”. El objetivo que se ha definido para el agente, que es maximizar el retorno,
puede ser reinterpretado como aprender una politica 7 que maximice el retorno total G. Para este
fin existen tres enfoques principales: métodos basados en funcién de valor, métodos basados en

politicas, y métodos Actor-Critic.

(2.3) n(s)=a

(2.4) n(als) = p(als)

2.2.1. Métodos basados en funcion de valor

En los métodos basados en funcién de valor se calcula una funcién que indica el «valor» de un

estado. Esta funcién se suele hallar minimizando una funcién de error o pérdida. Una vez se tiene la

8
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funcién de valor, se implementa una politica basada en dicha funcién. Existen dos tipos de funciones
de valor: funciones de valor del estado y funciones de valor de estado-accion. Las funciones de
valor del estado (state-value function, en inglés) asignan a cada estado s un valor escalar v,(s)
correspondiente al retorno esperado dada una politica 7 (véase la ecuacién 2.5). Las funciones de
valor de estado-accidn (state-action value function, en inglés) asignan a cada par estado-accion (s, a)
un valor escalar g5 (s, a) correspondiente al retorno esperado dada una politica 7 que se siga una vez
ejecutada la accién a en el estado s (véase la ecuacién 2.6). Un ejemplo muy comtn es implementar
una funcién de estado-accién y sobre ella utilizar una politica Greedy, que elige la accién que ofrece

una mayor recompensa.

(2.5) U () =Ex[G|S; = 5, 7]

(2.6) qn(s,a) =Ex[G(|S; =5, Ar = a, 7]

Los métodos basados en funcién de valor son ttiles para espacios discretos de pocas dimensiones,
e incluso es posible hallar la politica 6ptima 7* en algunos casos. Sin embargo, requieren de bastabte
memoria para almacenar el valor de los estados o los pares estado-accién, por lo que no escalan
bien y no son apropiados para espacios continuos. Algunos ejemplos de algoritmos: Q-learning [5],
SARSA [6] y DQN [7].

2.2.2. Métodos basados en politica

Los métodos basados en politica aprenden una funcién parametrizada descrita en la ecuacién 2.7,
donde el vector de pardmetros es 8 € R". La variante mds comuin de los métodos basados en politicas
es el grupo de los que usan gradiente de politica (policy gradient methods, en inglés), caracterizados
por la ecuacién 2.8. Este tipo de métodos busca maximizar localmente una funcién escalar de
rendimiento J(8) calculando su gradiente VJ(0) respecto del vector de pardmetros 0 y actualizando
el vector en la direccién ascendente del vector gradiente; es decir, aplicando un ascenso de gradiente.
La funcién de rendimiento suele ser el retorno esperado G. El pardmetro « es la tasa de aprendizaje
(learning rate, en inglés), un escalar que regula el tamafo de la correccion. Es un pardmetro muy
importante para el aprendizaje, ya que su valor puede tener efectos en la velocidad de éste y también

evitar atascarse en minimos locales.

(2.7) n(als,0) = Pr{A;=al|S;=s,0;, =06}

(28) 9[+1 :8t+afv1(0[)
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Esta clase de métodos funciona mejor que los métodos basados en funcién de valor cuando se
tienen espacios continuos o altamente dimensionales, aunque a veces presentan inestabilidad en
el proceso de aprendizaje debido a cambios grandes en el cdlculo del gradiente. Algunos ejemplos
de algoritmos de este tipo son: REINFORCE [8], TRPO (Trust Region Policy Optimization) [9], PPO
(Proximal Policy Optimization) [10].

2.2.3. Métodos Actor-Critic

hY
——— Policy —
Actor
TD
Critic error
7
Value
state - X i
Function action
£
/
reward

—[ Environment}

Figura 2.4: Estructura de un agente de tipo Actor-Critic. Consta de dos componentes. El actor
decide las acciones que se aplican al entorno. El critico evalta las acciones del actor, y sustituye la
sefial de recompensa por una sefal filtrada.

Los métodos Actor-Critic mezclan los métodos basados en valor con los métodos basados en
politicas. Como muestra la figura 2.4 (tomada de [3]), se tienen dos componentes: el actor y el critico.
El actor es el encargado de decidir qué acciones se toman, mientras que el critico evalia dichas
acciones. El critico implementa un método basado en valor que utiliza la observacion del estado y la
recompensa. El actor implementa un método basado en politica, pero en lugar de recibir el estado y
la recompensa, (como se haria en un método basado en politica puro), recibe el estado y una sefial
de evaluacién emitida por el critico.

Esta clase de métodos funciona muy bien cuando se tienen espacios continuos, y presentan un
aprendizaje mds estable que los métodos basados en politicas, ya que no se realimenta el actor
directamente con la recompensa, que puede presentar una gran varianza. El nivel de complejidad
es mayor que en otros métodos, sin embargo, requieren un buen ajuste de los pardmetros de en-
trenamiento. Algunos ejemplos de estos algoritmos son: A3C [11], DDPG [12], TD3 [13] y SAC (Soft
Actor-Critic) [14].

El algoritmo que se utiliza en los experimentos de este proyecto es SAC. Se caracteriza por ser un

algoritmo Off-Policy, es decir, que puede utilizar durante el aprendizaje cualquier politica aunque no

10
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sea la 6ptima, por aprender una politica estocdstica y por tener como objetivo maximizar tanto la
recompensa como la entropia de la politica, lo que le lleva a mantener su capacidad de exploracion.
Véase la ecuacion 2.9, donde J () es la funcién objetivo a maximizar, r(s;, a,) es la recompensa por
realizar la accidn a; en el estado s;, /(7 (-|s;)) representa la entropia de la politica 7 en el estado sy

a es el coeficiente de temperatura.

(2.9) Jm) =Y Espan~p, [1(st,a0) + ad€((-1s))]
=0

2.3. Estado del arte: Frameworks de aprendizaje por refuerzo

En esta seccidon se comentan los diferentes frameworks que estan relacionados con este trabajo.
Dichos proyectos proveen entornos simulados para trabajar con robots manipuladores en tareas de
aprendizaje por refuerzo. Se analizan las caracteristicas de cada uno, sefialando sus puntos fuertes y
débiles.

2.3.1. dm_robotics_panda

dm_robotics_panda [15] es una libreria basada en el software de Google DeepMind y el simulador
de fisicas MujoCo [16]. Véase la figura 2.5. Implementa HIL (Hardware in the loop), permitiendo
controlar al mismo tiempo el robot real y la simulacién, que se realimenta con la informacién
proveniente de los sensores reales. Esto satisface la necesidad de desarrollar c6digo para adaptar el
agente entrenado en simulacién al control del robot fisico. Un problema que presenta es que la clase
software que representa el entorno no pertenece a ningtin estandar, por lo que no es directamente
compatible con librerias de aprendizaje por refuerzo como SB3 (Stable-Baselines3). Esto implica que
el usuario tiene que crear un programa que haga de puente entre dm_robotics_panda y la libreria, o
implementar los algoritmos de aprendizaje por refuerzo desde cero. Ademds, no incluye modelos del

entorno predefinidos, por lo que el usuario debe disefiar los suyos.

2.3.2. panda-gym

El framework panda-gym [17], por otra parte, incluye entornos disefiados con la libreria Gymna-
sium [18] y el simulador utilizado es PyBullet. Véase la figura 2.6. El c6digo es muy sencillo de usar e
incluye entornos con tareas variadas (Reach, Push, Slide, PickAndPlace, Stack y Flip). Es un entorno
muy popular, y existen multitud de modelos accesibles en Hugging Face', una pagina web donde
cualquier usuario puede compartir y descargar modelos de inteligencia artificial de c6digo abierto.
Sin embargo, la tltima versién (v3) todavia no es compatible con SB3 y existen diferentes errores que

dificultan su uso.

1https ://huggingface.co/
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2.3.3. panda_mujoco_gym

panda_mujoco_gym [19] estd basado en el simulador MuJoCo y contiene varios entornos de
Gymnasium con tareas predeterminadas (véase la figura 2.7). Es f4cil de utilizar con SB3. Sin embargo,
cuenta solamente con tres entornos (Push, Slidey PickAndPlace) que buscan posicionar un cubo
en un lugar de diferentes maneras, y no cuenta con un entorno de tipo Reach, que es la tarea més

sencilla para empezar a trabajar creando modelos para manipulacién robética.

2.3.4. gymnasium-robotics

gymnasium-robotics [20] también utiliza el simulador MuJoCo, y destacan los entornos Fetch-v4.
En lugar del Franka Emika Panda, cuentan con otro robot que también tiene 7 grados de libertad
(véase la figura 2.8). Esto podria dificultar la transferencia de la politica aprendida de un manipulador
a otro. Al ser entornos de Gymnasium, son faciles de utilizar con SB3. Las tareas disponibles son
Fetch, Push, Reachy Slide.

2.3.5. robosuite

robosuite [21] ha sido desarrollado por la Universidad de Stanford y estd basado en MujoCo (véase
la figura 2.9). Incluye una amplia variedad de entornos preparados para tareas de manipulacién con
una amplia gama de robots, entre los que se encuentra el Franka Emika Panda. Los entornos no son
de Gymnasium, pero su API es muy parecida y existe un wrapper que les permite comportase de tal
manera, haciendo que sea compatible con librerias como SB3.

De todos los frameworks vistos anteriormente, en este trabajo se utiliza dm_robotics_panda.
El motivo principal es que es el tnico framework que incluye la funcionalidad de controlar un
manipulador real, lo que supone una amplia ventaja respecto del resto de opciones. Ademads, presenta
una arquitectura modular que permite configurar en detalle el entorno, asi como una simulacién de
alta fidelidad basada en MujoCo.

12



Un Framework de Aprendizaje por Refuerzo para Tareas de Manipulacién con el Manipulador Robético
Franka

Explorer

Figura 2.5: Imagen del entorno de simulacién del software dm_robotics_panda. El entorno incluye
un robot manipulador Franka Emika Panda situado en el centro de un mapa con una superficie
plana.

(Fuente: https://jeanelsner.github.io/dm_robotics_panda/_images/gui.png, 19/05/2025)

Figura 2.6: Imagen del entorno de simulacién del software panda-gym. Un manipulador Franka
Emika estd montado en una plataforma, en la que se encuentra un objeto clbico de color verde que
tiene que llevar a un punto objetivo.

(Fuente: https://panda-gym.readthedocs.io/en/latest/_images/opengl.png, 19/05/2025)
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Figura 2.7: Imagen del entorno de simulacién del software panda_mujoco_gym. Un robot Franka
Emika Panda estd situado en el centro de una superficie plana, y hau un objeto cibico de color
verde.

(Fuente https://github.com/zichunxx/panda_mujoco_gym/blob/master/docs/push.gif, 19/05/2025)

Figura 2.8: Imagen del entorno de simulacién del software gymnasium-robotics. Incluye un manipu-
lador genérico con 7 grados de libertad.

(Fuente: https://robotics.farama.org/_images/reach.gif, 19/05/2025)
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Figura 2.9: Imagen de varios entornos de simulacién del software robosuite. Incluye robots de tipo
manipulador, cuadripedos, humanoides, ademas de mesas y objetos varios.

(Fuente: https://github.com/ARISE-Initiative/robosuite/blob/master/docs/images/gallery.
png, 19/05/2025)
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n este capitulo se explican los detalles técnicos del funcionamiento del framework. En
primer lugar, se presentan las dependencias de software del proyecto. En segundo lugar,
se describe la arquitectura del framework, y se detalla en profundidad la funcionalidad de

cada componente. Finalmente, se presenta una guia para el usuario.
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gymnasium SB3 rl_spin_decoupler dm_robotics_panda

..............................................
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rl_side.py panda_side.py

PandaEnv() Agent()
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task.py

Task()

Figura 3.1: Arquitectura del framework franka_rl. Principalmente, consta de dos programas,
rl_side.py y panda_side.py, que se comunican enviando acciones y observaciones. Los archivos
CONFIG.py y task.py se encargan de la configuracion.

El framework que presenta este trabajo ha sido desarrollado en Python y se puede encontrar en
el repositorio de GitHub franka_rl' de uncore-team”. La figura 3.1 es un esquema general de la
arquitectura del framework. En ella aparecen los archivos de c6digo, las clases que implementan, las
librerias que utilizan y se representa mediante flechas coémo se lleva a cabo la comunicacién entre
procesos. Este framework depende de una serie de librerias; las que han tenido un mayor impacto en

el proyecto son dm_robotics_panda, Gymnasium, Stable-Baselines3 (SB3) y rl_spin_decoupler.

3.1. Dependencias de software

La herramienta Gymnasium permite modelar un entorno y su interaccién con un agente siguiendo
la teoria de aprendizaje por refuerzo. Proporciona una clase estandarizada gymnasium.Env con una
serie de métodos que el usuario debe implementar. Los métodos mds importantes son step(action)y
reset(). El primero de ellos ejecuta la accion elegida por el agente, actualiza el entorno y devuelve
al agente la observacion, la recompensa y otro tipo de informacién auxiliar. El segundo método
reinicia el entorno (generalmente de manera aleatoria) y devuelve la primera observacién del nuevo

episodio.

1h‘ctps ://github.com/uncore-team/franka_rl
2https ://github.com/uncore-team
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Cédigo 3.1: Plantilla de una clase de gymnasium preparada para entrenar modelos con SB3.

class CustomEnv (gym.Env):

"""Custom Environment that follows gym interface."""

def

def

def

def

def

__init__(self, argl, arg2, ...):
super () . __init__QO

# Define action and observation space

# They must be gym.spaces objects
self.action_space =

self .observation_space =

step(self, action):

return observation, reward, terminated,
reset (self, seed=None, options=DNone):

return observation, info

render (self) :

close(self):

truncated,

info

Stable-Baselines3 (SB3) contiene clases que implementan algoritmos de aprendizaje por refuerzo.

Es compatible con Gymnasium, y permite entrenar un modelo con muy pocas lineas de c6digo. Basta

con instanciar el entorno, instanciar el modelo indicdndole el entorno en el que va a estar, y llamar al

método del modelo learn(total_timesteps), indicando cuanto tiempo dura el entrenamiento

(véase el codigo 3.2).

Cédigo 3.2: Ejemplo de entrenamiento de un modelo con el algoritmo A2C en el entorno CartPole-v1.

import gymnasium as gym

from stable_baselines3 import A2C

env = gym.make ("CartPole-v1i",

model =

A2C("M1lpPolicy", env, verbose=1)

model.learn(total_timesteps=10_000)

vec_env

= model.get_env ()
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obs = vec_env.reset ()

for i in range (1000):
action, _state = model.predict(obs, deterministic=True)
obs, reward, done, info = vec_env.step(action)
vec_env.render ("human")
# VecEnv resets automatically
# if done:

# obs = vec_env.reset ()

Por otra parte, dm_robotics_panda proporciona un entorno de simulacién en MujoCo para el robot
Franka Emika Panda y HIL (Hardware in the loop), que permite la ejecucién simultdnea del ¢6digo en
el robot real y en el virtual. El paquete proporciona una clase PandaEnvironment que actiia como el
entorno, y es la encargada de manejar la interaccion con la simulacién y con el robot real. El usuario
tiene que implementar por su cuenta una clase para el agente con el método step(timestep), que
tome la observacion del estado y devuelva la accién seleccionada por el modelo. Esta interfaz es
diferente a la de SB3 y Gymnasium. Por un lado, SB3 implementa la clase del agente, no es necesario
que lo haga el usuario. Por otro lado, la clase del entorno PandaEnvironment no sigue el estdndar de
Gymnasium. Este tltimo hecho impide una integracién simple similar al ejemplo anterior del c6digo
3.2. Una solucién a este problema es utilizar PandaEnvironment y dm_robotics_panda tinicamente
para la simulacién y la comunicacién con el manipulador, creando un entorno de Gymnasium
separado de PandaEnvironment y que se encargue del aprendizaje del agente. Separando ambas
funcionalidades en dos clases diferentes es posible utilizar la interfaz de herramientas estandarizadas.
Paraimplementar esta idea es necesario encontrar alguna manera de comunicar PandaEnvironment
con el entorno encargado del proceso de aprendizaje.

El médulo rl_spin_decoupler® establece una comunicacién asincrona basada en sockets entre
dos programas. Este paquete estd pensado para tareas de aprendizaje por refuerzo en las que, por
alglin motivo, no sea posible integrar en un mismo bucle el entrenamiento o la inferencia de de un
modelo, y la actuacién del agente. Por ejemplo, cuando la frecuencia de control requerida por el
agente sea superior a la del calculo de la accién por el modelo, el agente deba ejecutar durante varios
ciclos la dltima accién recibida mientras el modelo piensa en la préxima decision. En el framework
de este proyecto se utiliza rl_spin_decoupler para comunicar un proceso encargado del control del

manipulador con otro proceso que se encarga de la toma de decisiones y el aprendizaje.

3.2. Arquitectura

En este apartado se explica el contenido y la funcionalidad de los principales archivos que confor-

man el framework, y que estan relacionados como se indica en la figura 3.1.

3https ://github.com/uncore-team/rl_spin_decoupler
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TASK() class TaskMode(Enum)
RL PANDA
RLActionSpace() PandaNullAct()
RLObservationSpace() PandaReset()
RLTerminated() PandaRandomGoalPos()
RLTruncated()
RLReward()
RLStep() PandaObservationToComm()
RLReset() PandaCommToAction()
RLActionToComm()
RLCommToObservation()

Figura 3.2: Esquema del contenido de task.py. El archivo contiene una clase de Python que incluye
métodos para el modelo (RL) y para el control del robot (PANDA).

3.2.1. Definicion de la tarea

En el archivo task.py se define la tarea de aprendizaje por refuerzo. El usuario puede crear su clase
personalizada basada en la clase abstracta Task, implementando los métodos correspondientes.
Esta clase, ilustrada en la figura 3.2, es importada posteriormente por los archivos rl_side.py y

panda_side.py, que utilizan dichos métodos.

Por una parte, estdn los métodos correspondientes a ri_side.py, que definen el espacio de ac-
ciones, el espacio de observaciones, las condiciones de terminacién y truncamiento, y la funcién
de recompensa. Ademads, estdn el método RLStep (), que lleva la cuenta de los pasos de un epi-
sodio, RLReset (), que reinicia el episodio, y los métodos de comunicacién RLActionToComm() y
RLCommToObservation(), que adaptan el formato de las acciones y observaciones que se envian y

reciben utilizando la libreria rl_spin_decoupler.

Por otra parte, estan los métodos correspondientes a panda_side.py. PandaNullAct () devuelve
un vector de ceros del tamano de la accién que requiere el controlador de dm_robotics_panda.
PandaReset () reinicia el episodio. PandaRandomGoalPos () genera un punto en el espacio de ma-
nera aleatoria, que se utiliza como objetivo a alcanzar en cada episodio. Este método se puede llamar
dentro de PandaReset (). Por dltimo, estdn los métodos de comunicacién PandaObservationToComm()
y PandaCommToAction () que adaptan el formato de las acciones y observaciones que se envian y

reciben utilizando la libreria r_spin_decoupler.

Ademas de los métodos explicados, la clase Task contiene una clase interna TaskMode (Enum),
donde se declaran los distintos modos de funcionamiento del framework. Los modos utilizados en

este trabajo se explican més adelante.
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CONFIG.py

PORT LOG_PATH
CHECKPOINTS_PATH

TASK SAVE_FREQ

TASKO™ =17 mopE NAME_PREFIX

TOTAL TIMESTEPS

CONTROLLER

HAS_HAND MODEL_NAME

CONTROL_TIMESTEP

PHYSICS_TIMESTEP MODEL

RL_TIMESTEP

Figura 3.3: Esquema del contenido de CONFIG.py. Incluye parametros para el control del robot, la
tarea, el modo de funcionamiento del framework y el entrenamiento.

3.2.2. Configuracién

El archivo CONFIG.py, cuyo esquema estd en la figura 3.3, contiene los pardmetros relativos a la
ejecucién que son susceptibles de ser modificados con frecuencia. De esta manera, no hay necesidad
de modificar los archivos principales rl_side.py y panda_side.py, por lo que queda un proyecto de
c6digo més organizado.

PORT es el puerto utilizado para las comunicaciones con rl_spin_decoupler. TASK es la tarea
definida en task.py, y MODE el modo de funcionamiento. CONTROLLER es el tipo de controlador de
dm_robotics_panda utilizado para el manipulador, que puede ser control en velocidad cartesiana o
velocidad articular. HAS_HAND indica si el manipulador tiene una herramienta, mano o pinza en el
efector final.

Existen tres pardmetros de tiempo”. PHYSICS_TIMESTEP es el periodo de simulacién fisica discre-
ta que utiliza MujoCo. Debe ser el més pequenio de los pardmetros de tiempo. CONTROL_TIMESTEP
es el periodo de accion del agente de dm_robotics_panda sobre el robot simulado o real, y debe ser
superior a PHYSICS_TIMESTEDP, ya que que se pueden realizar acciones mads rapido de lo que se
simula la fisica. RL_TIMESTEP es el periodo con el que el modelo recibe una nueva observaciony
toma una nueva decisién. Debe ser superior a CONTROL_TIMESTEP. Esto implica que el agente
ejecuta la misma accién durante varios ciclos de reloj, hasta que recibe una accién nueva.

Ademads, hay parametros especificos del entrenamiento del modelo. LOG_PATH es el directorio
en el que se almacenan los logs, es decir, la informacién del entrenamiento (pasos, recomensa,
entropia, etc.). CHECKPOINTS_PATH es el directorio en el que se almacenan copias de seguridad
del modelo durante el entrenamiento. SAVE_FREQ es la frecuencia, en pasos de entrenamiento, a la
que se guardan los checkpoints. NAME_PREFIX es una cadena de caracteres que actiia como prefijo

para el nombre de cada checkpoint, que ademads contiene el niimero de pasos del entrenamiento.

4El proyecto TYRELL, comentado en la introduccién, estd enfocado en la variacién del tiempo de toma de
decisiones de los modelos.
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panda_side.py
run_Lloop.run()
i
acton [ === = = == - ] TASK()
Agent()
. N CONFIG i
observation _____ PARAMS dm_robotics_panda
...................................... :
OBS ACT :
PandaEnvironment() [ |~

Figura 3.4: Esquema del contenido de panda_side.py. Describe un bucle en el que la clase del agente
interactla con el entorno PandaEnvironment y se comunica con rl_side.py.

TOTAL_TIMESTEPS es la cantidad de pasos que debe durar el entrenamiento. MODEL_NAME es el
nombre que tendrd el modelo final resultante del entrenamiento.

Por ultimo, cuando el modo de funcionamiento del framework no es para entrenar un modelo,
sino para explotar un modelo ya entrenado, estd el pardmetro MODEL. Es el nombre del archivo que

contiene el modelo.

3.2.3. Control del robot

El archivo panda_side.py, cuyo esquema estd en la figura 3.4, se encarga del bucle de control del
robot y la simulacion. La clase PandaEnvironment es el entorno de dm_robotics_panda, que recibe
acciones y devuelve observaciones. La clase Agent se ha implementado en este proyecto, y actiia
como el agente, enviando acciones al entorno PandaEnvironment y recibiendo sus observaciones.

Elinterior de la clase del agente estd ilustrado en la figura 3.5. El agente contiene una instancia de
la clase AgentSide, de rl_spin_decoupler. Este objeto se encarga de comunicarse mediante sockets
con el archivo rl_side.py, donde se eligen las acciones que realiza el robot. No debe confundirse el
control del robot con la toma de decisiones. El agente de este archivo, a través de su método step (),
actua sobre el entorno y recibe una observacion. Esa observacion se le envia a rl_side.py, donde se
decide ejecutar una accion. El agente recibe esa accién y la ejecuta durante un tiempo determinado,
hasta que recibe una nueva orden. Todo esto se realiza dentro del bucle proporcionado por el método
run_loop.run(), de dm_robotics_panda.

La clase interna StepState (Enum) tiene varios valores, que indican el estado en que se encuentra
el agente. En funcién de dicho estado, el agente acttia de distintas maneras, como se indica en la
figura 3.6. En el estado READYFORRLCOMMAND, el agente espera a recibir una accién a través
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rl_spin_decoupler

Agent()
class StepState(Enum)

action

- o - TASK()

AgentSide()

observation MR » step()

OBS ACT

Figura 3.5: Esquema del contenido la clase Agent de panda_side.py. Incluye un objeto de tipo
AgentSide que se encarga de las comunicaciones, y un método step() que se ejecuta en el bucle
de control.

step()
TASK() EXECUTINGLASTACTION READYFORRLCOMMAND
PandaObservationToComm() readWhatToDo()
REC_ACTION_SEND_OBS
‘ stepSendObs()
AgentSide() PandaCommToAction()
AFTERRESET stepSendLastActDur()
PandaReset()
ACT OBS RESET_SEND_OBS
PandaObservationToComm()
initialize_episode()
resetSendObs|() PandaNullAct()

Figura 3.6: Esquema del método step() de la clase Agent de panda_side.py. Se describen las
acciones que toma el agente en distintos estados.
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& Gymnasium
rl_side.py
TASK() f[------ = action

PandaEnv()
CONFIG | )
PARAMS observation

ACT OBS C
SB3 Model

Figura 3.7: Esquema del contenido de rl_side.py. Incluye una clase PandaEnv que actlia como
entorno de Gymnasium para el modelo de SB3.

de AgentSide. Cuando recibe esa accion, puede hacer dos cosas. Si estd en mitad de un episodio,
actualiza la accidn a realizar y envia la duracién de la tiltima accién. Si comienza un nuevo episodio,
reinicia el simulador con una posicién aleatoria, y actualiza la accién con un valor nulo. En el estado
EXECUTINGLASTACTION, el agente ejecuta la tltima accién recibida. Una vez pasa el periodo de
control CONTROL_TIMESTEP hay que tomar una nueva decision, asi que envia la iltima observacion
y cambia al estado READYFORRLCOMMAND. En el estado AFTERRESET, el agente genera un nuevo

objetivo aleatorio con PandaReset () y envia la observacién de comienzo del episodio.

3.2.4. Modelo

El archivo rl_side.py, cuyo esquema esta en la figura 3.7, es donde se ejecuta el modelo que decide
las acciones que ejecuta el manipulador. El modelo, basado en un algoritmo de la libreria SB3, inter-
actia con PandaEnv(), una clase basada en un entorno de gymnasium. Esta clase’® toma de la tarea
TASK la definicién del entorno (espacio de acciones, espacio de observaciones, recompensa, etc.). El
interior de la clase PandaEnv() se muestra en la figura 3.8. El entorno contiene una instancia de la
clase RLSide(), un servidor de rl_spin_decoupler. Este servidor recibe observaciones de panda_side.py,
se las da al modelo, y envia la accién elegida.

La interaccién entre el entorno y el modelo se realiza a través de los métodos step() yreset ().
La funcionalidad de ambos métodos queda descrita en la figura 3.9. El método reset () reinicia el
episodio, espera a recibir una observacién y se la da al modelo. El método step () se ejecuta en cada
paso del episodio. Comienza actualizando la cuenta de pasos con el método RLStep (). Seguidamen-

te, envia la accién que ha elegido el modelo y espera a recibir una observaciéon. Cuando recibe la

5No confundir PandaEnv(), de rl_side.py, con PandaEnvironment(), de panda_side.py.
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rl_spin_decoupler
'y

Pandanv) |
. action
0 e ' RLSide()
I observation
o R
I
+
step() / reset()
ACT OBS

Figura 3.8: Esquema del contenido la clase PandaEnv de rl_side.py. Un objeto de tipo RLSide se
encarga de las comunicaciones con panda_side.py, y los métodos step() vy reset() de la interaccidn
con el entorno.

step()
TASK() EXECUTINGLASTACTION READYFORRLCOMMAND
PandaObservationToComm() readWhatToDo()
REC_ACTION_SEND_OBS
i stepSendObs()
AgentSide() PandaCommToAction()
AFTERRESET stepSendLastActDur()
PandaReset()
ACT OBS RESET_SEND_OBS
PandaObservationToComm()
initialize_episode()
resetSendObs|() PandaNullAct()

Figura 3.9: Esquema del método step() de la clase PandaEnv de rl_side.py.
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observacion, comprueba si el episodio ha terminado y calcula la recompensa. Esta informacién se la

da al modelo, que elige una nueva accion para el siguiente paso.

3.2.5. Modos de funcionamiento

En este proyecto se han implementado tres modos de ejecucién diferentes para el framework:
LEARN, TEST y TEST_GUI. Estos modos se declaran en TaskMode (Enum), la clase interna de TASK.
La seleccién del modo de funcionamiento se puede hacer en el pardmetro MODE del archivo de
configuracidn.

El primero de ellos es LEARN. Estd pensado para el entrenamiento de un nuevo modelo. Los
pardmetros relativos al aprendizaje (LOG_PATH, CHECKPOINTS_PATH, SAVE_FREQ, NAME_PREFIX,
TOTAL_TIMESTEPS y MODEL_NAME) se pueden modificar en el archivo de configuracién. Se debe
utilizar el archivo rl_side.py.

El segundo modo de funcionamiento es TEST. Su finalidad es explotar el modelo, ejecutando en
bucle varios episodios con una posicién objetivo aleatoria. Se debe utilizar el archivo test.py, y la
ruta del archivo que contiene el modelo se puede definir en el pardmetro MODEL del archivo de
configuracién.

El tercer y tltimo modo de funcionamiento es TEST_GUI. Al igual que en TEST, el objetivo es
comprobar el funcionamiento de un modelo, pero solamente hay un episodio que no tiene fin en
el que el usuario elige la posicién objetivo a través de una interfaz grafica. Puede verse la interfaz
en la figura 3.10. Concretamente, en este proyecto se ha trabajado con tareas de tipo Reach, en las
que el objetivo es alcanzar una pose con el efector final, por lo que la interfaz ha sido disefiada para
introducir coordenadas (X, Y, Z). Ademés, tiene un gréafico tridimensional en el que se muestra el
vector de error, que corresponde a la diferencia entre la posicién objetivo y la posicién del efector
final. Se debe utilizar el archivo test_gui.py, y la ruta del archivo que contiene el modelo se puede

definir en el pardmetro MODEL del archivo de configuracion.

3.3. Guia de uso

Para utilizar este framework hay que seguir una serie de pasos. En primer lugar, hay que configurar

el entorno de trabajo:

1. Instalar Ubuntu 20.04 en un ordenador.

2. Crear un directorio vacio para trabajar, el workspace. Se puede hacer ejecutando el comando

mkdir <workspace-name>.

3. Dentro del workspace, crear un entorno virtual de Python ejeutando el comando python -m

venv .venv e instalar dependencias indicadas en el apartado 3.1.
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Figura 3.10: Interfaz grafica para el modo de funcionamiento TEST_GUI. La parte izquierda esta
dedicada al control de la posicidon objetivo. La parte derecha es un grafico del vector de error en
posicién cartesiana.

4. Clonar el repositorio de GitHub rl_spin_decoupler en el interior del workspace, ejecutando el

comando git clone <URL>.

5. Realizar una sutil modificacién en rl_spin_decoupler: en el archivo rl_spin_decoupler/spindecoupler.py
hay que afiadir un punto para importar de manera relativa la libreria de sockets. Véase el codigo
3.3.

6. Copiar los archivos de c6digo en la carpeta template del repositorio franka_rl. Al principio de al-
gunos archivos puede haber unalinea similar a sys . path.append (os.path.abspath("../../")).
Esta linea se utiliza para incluir el paquete rl_spin_decoupler, y habrd que afiadir ../ las veces
que sea necesario en funcion de la profundidad del arbol de carpetas con el que se trabaje.

También puede clonarse el repositorio en el el directorio raiz del espacio de trabajo.

7. En task.py, crear una clase que herede de Task e implementar todas las funciones necesarias

para definir completamente la tarea.

Cédigo 3.3: Modificacién del archivo rl_spin_decoupler/spindecoupler.py.
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from enum import Enum

from .socketcomms.comms import ClientCommPoint ,ServerCommPoint

Una vez configurado el espacio de trabajo, hay que seguir una serie de pasos para ejecutar el

codigo:
1. Modificar los pardmetros correspondientes en CONFIG.py.
2. Abrir dos terminales en el ordenador.

3. Activar el entorno virtual de Python en cada uno de los terminales ejecutando el comando

source .venv/bin/activate.

4. En el primer terminal, ejecutar el programa con el servidor de rl_spin_decoupler, que serd
rl_side.py, test.py o test_gui.py dependiendo del modo seleccionado. Por ejemplo, python
test_gui.py.

5. Esperar a que aparezca un mensaje sefialando que el servidor esté listo, similar a "Server comm

point listening".

6. En el segundo terminal, ejecutar el cliente de rl_spin_decoupler, python panda_side.py. El

resultado debe ser similar a la figura 3.11.

7. En caso de estar en el modo LEARN, esperar a que el modelo termine de entrenar. Si el modo
de ejecucion es TEST o TEST_GUI, simplemente observar el comportamiento del robot o

interactuar con la interfaz gréafica.

Una vez finalizado el entrenamiento de un modelo, los resultados se pueden visualizar ejecutando
el comando tensorboard -logidr <path>.Este comando abre un servidor en el puerto 6006 al
que se puede acceder a través de un navegador web como Google Chrome. Solamente hay que
escribir localhost : 6006 en la barra de biisqueda. Véase el ejemplo de la figura 3.12.

En la carpeta utils del repositorio franka_rl esta el cédigo calculate_training time.py, que permite
hallar el tiempo de establecimiento del entrenamiento de un modelo. Dicho tiempo de estableci-
miento estd definido como el nimero de pasos de entrenamiento hasta que se alcanza el 95 % del
valor maximo de la recompensa sin volver a bajar de dicho valor. El programa devuelve el resultado
en forma de gréfica, y se ha utilizado en los experimentos que se realizan en la seccion 4; por ejemplo,

la figura 4.7.
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[=] Terminator 12dejun 11:22 »
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Figura 3.12: Interfaz grafica que permite visualizar los resultados con tensorboard.

30



CaprpiTUuLO

Experimentos y resultados

Contenido
4.1. Entorno experimental . . . . ... . ... 32
4.2. Protocolo de experimentacion . . . . ... .o 34
4.3. Experimentos en simulacion. . . . . ... L 35
4.3.1. Experimento 1: primer modelo funcional de control en velocidad cartesiana,
reach2. . . . . L 35
4.3.2. Experimento 2: un modelo preciso y estable, reach4. . .. ... ... .. 38
4.3.3. Experimento 3: un modelo que aprende mal, reach5_1.. ... ... ... 41
4.3.4. Experimento 4: un modelo que recibe demasiada informacién irrelevante,
reachb_2. . . . . e 44
4.3.5. Experimento 5: primer modelo funcional de control en velocidad articular. 47
4.4. Experimentos enel robotreal .. ... ... .. . . ... L. 51
4.4.1. Experimento 6: prueba en el robot real de reach4. . . . . . ... ... .. 51
4.4.2. Experimento 7: prueba en el robot real de reach6. . . . .. ... ... .. 53
4.5. Discusion de los resultados . . . . . ... Lo 54

n este capitulo se pone a prueba el funcionamiento del framework desarrollado. Se llevan

a cabo una serie de experimentos de entrenamiento de modelos en simulacién. Tras el

entrenamiento, se graban videos del comportamiento de los modelos y se obtienen métricas

para comprender lo acontecido y evaluar su rendimiento. Cada experimento estd acompainado de

imdgenes relevantes de los videos.
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4.1. Entorno experimental
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Figura 4.1: Manipulador Franka Emika Panda.

Figura 4.2: En la imagen aparece el robot manipulador Franka Emika Panda. Esta imagen ha sido
obtenida de su hoja de datos.

El robot Franka Emika Panda de la figura 4.1 es el cobot que se utiliza en este trabajo. Posee 7
grados de libertad, por lo que es un robot redundante. Esta caracteristica lo hace ideal para proyectos
de investigacién. Segtin su hoja de datos, es capaz de levantar 3kg en la posicién més desfavorable
(completamente extendido), tiene un alcance de 855mm y puede desplazar su efector final a una
velocidad méaxima de 2m/s. Cada articulacién cuenta con sensores de par, que permiten realizar
control de fuerza. Ademés, tiene mecanismos de seguridad que detienen el robot si se detectan
fuerzas excesivas que puedan dafar el hardware o las personas y objetos cercanos. El manipulador
puede ser controlado mediante el sistema FCI (Franka Control Interface), que se encarga de recibir
comandos y enviar la informacién de los sensores desde el ordenador propio del manipulador al
ordenador de control remoto. Para mayor detalle, véase la figura 4.3. En este proyecto, el software
dm_robotics_panda se encarga de las comunicaciones con el FCI. El usuario solamente necesita
entrar en la pdgina DESK con la direccion IP del robot (https://<ip>/desk/) para desactivar los frenos
de las articulaciones, como se muestra en las figuras 4.4a y 4.4b, y activar el FCI, como se muestra en
la figura 4.4c.
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Figura 4.3: Arquitectura del sistema FCI.

(Fuente: https://frankaemika.github.io/docs/overview.html, 24/05/2025)

Figura 4.4: Acceso mediante la pagina DESK al control del robot Franka. Desde ella, se pueden
controlar los frenos articulares y el FCI. (a) Imagen de los frenos articulares activados. (b) Imagen
de los frenos articulares desactivados. (c) Imagen del botén con el que se activa el FCI.

33


https://frankaemika.github.io/docs/overview.html

CAPITULO 4. EXPERIMENTOS Y RESULTADOS

4.2. Protocolo de experimentacion

Métrica modelo
Controlador -
N -
of -
Vi i
p(m) -
max (m) -
o (m) -
Observaciones -

Tabla 4.1: Tabla del protocolo de experimentacidén con las caracteristicas y métricas a rellenar de un
modelo.

En todos los experimentos, la tarea a realizar es de tipo Reach. Esto quiere decir que el objetivo es
que el robot alcance una posicién o pose cartesiana con su efector final. Se considera que el origen de
coordenadas global (X, Y, Z) = (0,0,0) estd situado en la base del robot. El algoritmo utilizado para
el agente es SAC, de tipo Actor-Critic. Podria utilizarse cualquier otro (PPO, A2C, etc.), pero queda
fuera del alcance de este proyecto la comparacién de diferentes algoritmos. Para obtener un modelo
funcional, la técnica que se aplica fundamentalmente es reward shaping. Consiste en cambiar la
funcién de recompensa definida en la tarea en busca de aportar la méxima informacién ttil posible al
modelo. Todos los experimentos de aprendizaje se llevan a cabo en simulacidn; entrenar en el robot
supondria que podria chocar con algtin objeto y sufrir dafios. En todos los experimentos realizados

se utilizan los siguientes parametros temporales:

= PHYSICS_TIMESTEP: 0.002 s.
= CONTROL_TIMESTEP: 0.05 s.

= RL_TIMESTEP: 0.1s.

Se graban videos de los modelos en modo TEST o TEST_GUI una vez termine el entrenamiento.
Los videos de experimentos realizados en simulacién se graban con la herramienta OBS Studio. Los
videos de experimentos realizados con un robot real se graban en el laboratorio con la cdmara de un
teléfono movil.

En los experimentos de entrenamiento en simulacién se deben evaluar los modelos resultantes.
Para ello, se debe cumplimentar la tabla 4.1, con la informacién de cada experimento. Si algtin dato no
se tiene, debe ser marcado con un guién (-). Las primeras filas son un resumen de las caracteristicas
del modelo, y las tiltimas evaltian su rendimiento. Las métricas de distancia al objetivo se obtienen
a partir de muestras tomadas manualmente en el modo TEST_GUI. Se debe recorrer de manera

aleatoria el espacio de trabajo. Como el efector final puede no quedarse completamente quieto,
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dificilmente se puede tomar el valor de distancia, que cambia multiples veces por segundo. Para
abordar este problema de oscilaciones, cuando el efector final alcance el objetivo, se debe esperar

unos segundos y realizar la toma de datos del error mostrado en la interfaz grafica de forma manual.

4.3. Experimentos en simulacion

4.3.1. Experimento 1: primer modelo funcional de control en velocidad
cartesiana, reach2.

El primer experimento en proporcionar un modelo que ha aprendido alcanzar un punto en el
espacio ha sido reach2, cuya tarea esté definida en la clase TaskReach?2. El espacio de observaciones
consiste en un diccionario con varias entradas. Véase la ecuacion 4.1. La primera entrada es r, la
posicidn relativa entre el efector final y el objetivo medida en metros. Es un vector de tres dimensiones
(X,Y, 7). La segunda entrada es d, la distancia entre el efector final y el objetivo. Es el m6dulo del
vector de posicidn relativa, un escalar en metros. La tercera entrada es f, la magnitud de la fuerza
resultante en el efector final medida en N. En cuanto a la actuacién, se ha utilizado el controlador en
velocidad del efector final de dm_robotics_panda. El espacio de acciones de la ecuaciéon 4.2 es un
vector a de tres dimensiones (X, Y, Z) con valores de velocidad en m/s. La orientacién no se controla,
siempre se envia una consigna de velocidad angular nula. Por otra parte, el episodio termina si el
efector final se encuentra a una distancia inferior a un umbral, o si se supera un limite de fuerza (por
motivos de seguridad). Si estas condiciones no se cumplen, pero el episodio se alarga demasiado,
existe un limite de pasos, y si este es alcanzado, el episodio se trunca. En cuanto a la funcién de
recompensa (véase la ecuacion 4.3), esta tiene en cuenta la distancia al objetivo y la fuerza ejercida
en el efector final. En condiciones normales, hay una penalizacién proporcional a la distancia. Esto
actia como incentivo para acercarse al objetivo. Si la distancia es inferior a un umbral, hay una
recompensa positiva. Si se excede el limite de fuerza permitida, hay una penalizacién y termina el
episodio. Por ultimo, si el episodio se prolonga excesivamente y acaba truncandose, hay una gran
penalizacién. De esta manera, se penaliza un modelo que tarda demasiado en cumplir su objetivo.

Otros parametros que se han utilizado en la tarea:
= max_steps: 300. Es el nimero méaximo de pasos que puede durar un episodio.

» dpin: 0.2 (m). Es la distancia umbral que determina cuédndo el efector final ha llegado al

objetivo.
» Fax:40 (N). Es la fuerza maxima permitida. Si se supera, termina el episodio.

" Unmax: 0.5 (m/s). Es la velocidad maxima permitida del efector final en cada eje del espacio
cartesiano. Véase el espacio de acciones en la ecuacion 4.1.

® fimax: 100 (N). Es la magnitud méxima de fuerza que se puede medir en el espacio de observa-

ciones. Véase el espacio de observaciones en la ecuacion 4.1.
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Figura 4.5: Imagenes del video de reach2 en modo TEST_GUI. Las capturas 2 y 3 corresponden a
un mismo punto objetivo. La captura 5 muestra la colisiéon del manipulador consigo mismo.
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El modelo ha sido entrenado varias decenas de miles de pasos. Se desconoce la cifra exacta del
tiempo de entrenamiento. El motivo es que, al ser uno de los primeros experimentos, no ha sido
realizado de manera tan rigurosa y metodolégica como el dltimo. Cuando se hizo este experimento,
no se pens6 en guardar /ogs del mismo.

Los resultados obtenidos se pueden ver en una serie de videos en Youtube. En el primer video
de este experimento ' se prueba el modelo en modo TEST. Se puede comprobar a simple vista
que el manipulador tiende a desplazar su efector final en la direccién del cubo rojo, situado en la
posicién del objetivo. El episodio termina cuando el manipulador se encuentra a una cierta distancia,
y comienza un nuevo episodio con un objetivo diferente. En el segundo video de este experimento

se prueba el modelo en modo TEST_GUI. En este caso, el cubo rojo no tiene ninguna importancia; la

LPrueba del modelo reach2 en modo TEST, https://youtu.be/Cg07MDnliiel?si=9ebygh1svdTBCKXE
2Prueba del modelo reach2 en modo TEST_GUI, https://www.youtube.com/watch?v=yN3039m8asT&list=
PLRtbP_50L6KPKDO9RDeXNnO0Co2GeXu3mjP&index=1
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Muestra Distancia al objetivo (m)

1 0.113

2 0.094

3 0.088

4 0.216

5 0.269

6 0.107

7 0.097

8 0.044

9 0.126

10 0.127

11 0.071

12 0.098

13 0.024

14 0.172

15 0.033
Media 0.112
Desviaciéon Tipica 0.066
Maximo 0.269

Tabla 4.2: Estimacién de la precisién del modelo reach2 mediante muestreo, calculo de la media y
desviacion tipica de la distancia al objetivo.

posicién objetivo (X, Y, Z) es definida por el usuario a través de una simple interfaz gréfica con tres
deslizaderas. Notese que el eje X apunta hacia adelante del robot, el eje Y hacia su izquierda, y el eje
Z hacia arriba. En el segundo 7 se fija el objetivo en (0,26, —0,29,0,29) m, situado delante, a la derecha
del robot y a media altura. En los segundos posteriores se observa como el robot se dirige a esa zona,
pero el comportamiento es altamente inestable y oscilatorio. Aunque se haya conseguido que el
manipulador sea capaz de acercarse a un punto, este no ha aprendido a mantenerse quieto en dicho
punto. El motivo es que este requisito no se ha tenido en cuenta al construir la tarea y los episodios
terminan instantdneamente al acercarse. La figura 4.5 muestra c6mo, para un mismo objetivo, la
posicién del efector final no se mantiene fija. La precisiéon del modelo se calcula en la tabla 4.2. En
estado estacionario, la distancia media al objetivo es de 0,112m, con una desviacién tipica de 0,066m,
y alcanzando un valor méximo de 0,269m. Con errores de posicionamiento del orden de las decenas
de centimetros, no se puede realizar de manera apropiada tareas de manipulacion; por ejemplo,
coger un objeto (Pick and Place). Otro problema que puede observarse en ambos videos es que el
manipulador colisiona consigo mismo. Este hecho, ademads de suponer un riesgo para la integridad
fisica del manipulador, puede cambiar la orientacion del efector final, como se muestra en la tltima
imagen de la figura 4.5. Aunque la orientacién todavia no haya sido tenida en cuenta, podria serlo en

el futuro, ya que es fundamental en cualquier tarea de manipulacién.
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4.3.2. Experimento 2: un modelo preciso y estable, reach4.

En el experimento reach4 se entrena un modelo con la tarea TaskReach4, cuyo objetivo principal
es conseguir que el efector del final se mantenga en la posicidn objetivo sin oscilaciones, mejorando
los resultados de reach2. El espacio de observaciones de la ecuacion 4.4 es similar al de TaskReach2,
pero se afiade el campo , que incluye un vector con las velocidades en los ejes X, Yy Z del sistema
de coordenadas global. El espacio de acciones y el controlador del robot son los mismos que en
reach2, realizando un control de velocidad en el espacio cartesiano. El modelo controla solamente
la posicién, no la orientacién. En cuanto a la terminacién del episodio, este no acaba de manera
inmediata al acercarse al objetivo. Se ha incluido un contador que aumenta conforme el efector
final del manipulador pasa tiempo a una distancia del objetivo inferior a un umbral. Si el contador
supera un limite, termina el episodio, y si el efector final se aleja mas alla de la distancia umbral del
objetivo, empieza de nuevo en 0. El episodio también puede terminar, por motivos de seguridad, si se
detecta una fuerza excesiva en el efector final. Si estas condiciones no se cumplen, pero el episodio
se alarga demasiado, existe un limite de pasos, y si este es alcanzado, el episodio se trunca. Se elimina
el cubo rojo que se usaba anteriormente como objetivo, ya que el robot colisionaria con el mismo
al encontrarse en la posicién del objetivo. Ahora, la funcién que genera la posicién aleatoria del
objetivo estd definida en la tarea (véase el c6digo 4.1). Esta funcién genera un punto aleatorio en
un cuadrado centrado en la base del robot, excluyendo un cilindro que lo contiene. De esta manera,
se evita dar como objetivo un punto dentro de la base del robot, que es inaccesible. Por otra parte,
la funcién de recompensa (véase la ecuacion 4.5) se ha disefiado de manera que sea derivable y
normalizada, con el objetivo de suavizar todo tipo de oscilacién. Es una recompensa normalizada
basada en penalizaciones, cuya componente principal (k; = 89) es la distancia al objetivo. También
se incluyen pequenas penalizaciones por fuerza (kf = 5), velocidad (k, = 5) y tiempo (k; = 1), y
cuando el efector final esta cerca del objetivo, se actualiza el contador self.steps_near_goal, encargado
de la terminacién del episodio. Nétese que K =) k; = 100 es un factor de normalizacion, para que la
penalizacién siempre tenga un valor entre 0 y -1. El modelo ha sido entrenado 50000 pasos. Otros

pardmetros que se han utilizado en la tarea:

= max_steps: 100. Es el nlimero méaximo de pasos que puede durar un episodio. Se ha reducido

respecto de reach2, evitando que los episodios se alrguen en exceso.

= steps_near_goal_min: 30. Es el nimero minimo de pasos que el efector final debe estar cerca

del objetivo para terminar el episodio exitosamente.

» dpin: 0.2 (m). Es la distancia umbral que determina cudndo el efector final ha llegado al

objetivo.

= dmax: 3 (m). Es la maxima distancia al objetivo que se puede medir en el espacio de observa-

ciones.
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= T'max: 1.5 (). Es la méxima distancia al objetivo en cada uno de los ejes que se puede medir en

el espacio de observaciones.
® fiax: 40 (N). Es la fuerza méxima permitida. Si se supera, termina el episodio.

" Unmax: 0.5 (m/s). Es la velocidad maxima permitida del efector final en cada eje del espacio

cartesiano.

= Frax: 100 (N). Es la magnitud méxima de fuerza que se puede medir en el espacio de observa-

ciones.

0 ={w,r,d,[)eR’ xR’ xRxR| V€ [~ Vmax, Umax]’,
X € [~ max rmax]3

d € [0; dmax];
f € [O,fmax]}

y

(4.4)

Cédigo 4.1: Generacién de un objetivo aleatorio en TaskReach4.

def PandaRandomGoalPos (self):
limit = 0.7

x_bounds = (-limit,limit)
y_bounds = (-limit,limit)
Z_bounds = (0.2,1limit)

R = 0.3 # Safety radius for the robot

while True:

x = random.uniform (*xx_bounds)
y = random.uniform (*y_bounds)
z = random.uniform (*xz_bounds)

pos = [x,y,z]
if x**2 + y**2 >= R**x2: # Check the point is not too close to
the robot

return pos

1 d s
(45) R(O)Z_E kd' +k f +k1}' ”Vf 1 Vt” +kt

dmux ! fmax Vmax\/§
Tras el entrenamiento, las pruebas con el modelo han sido grabadas. En el primer video® se prueba
el modelo en el modo de funcionamiento TEST_GUI. En el segundo 10 se fija como objetivo el punto

(0,26,-0,35,0,34) m, situado delante, a la derecha del robot y a media altura. En comparacién con

3Prueba del modelo reach4 en modo TEST_GUI, https://youtu.be/XpvOwASS4hQ7si=5N0irruk0ytVzFQQ
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Actualizar

X:0.26, y: -0.35, z: 0.34

Figura 4.6: Imagenes del video de reach4 en modo TEST_GUI. La segunda captura es el efector
final estatico en el punto de la primera captura. La tercera muestra la colisiéon del manipulador
consigo mismo.
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Figura 4.7: Evolucién de la recompensa obtenida durante el entrenamiento, y tiempo de estableci-
miento al 95%.

40



Un Framework de Aprendizaje por Refuerzo para Tareas de Manipulacién con el Manipulador Robético

Franka
Muestra Distancia al objetivo (m)

1 0.037

2 0.118

3 0.149

4 0.074

5 0.059

6 0.081

7 0.047

8 0.053

9 0.091

10 0.087

11 0.036

12 0.087

13 0.079

14 0.043

15 0.160
Media 0.080
Desviaciéon Tipica 0.038
Maximo 0.160

Tabla 4.3: Estimacién de la precisién del modelo reach4 mediante muestreo, calculo de la media y
desviacion tipica de la distancia al objetivo.

reach2, el modelo es mucho mas estable, las oscilaciones en torno al punto objetivo son visiblemente
mads pequeiias. Véase la segunda imagen de la figura 4.6. La precisiéon del modelo se calcula en la
tabla 4.3. En estado estacionario, la distancia media al objetivo es de 0,080, con una desviacién
tipica de 0,038m, y alcanzando un valor méximo de 0,160m. El error cometido es menor que con el
modelo reach2. Por otra parte, en el minuto 1:00 se selecciona mediante la interfaz grafica un punto
mas alla del limite del espacio de trabajo. Esto es algo que la interfaz grafica no deberia permitir, y se
debe ajustar en experimentos futuros. Al final del video, en el minuto 1:40, se selecciona un punto
cercano al origen de coordenadas, en el que se encuentra la base del manipulador. El resultado es
una colisién no deseada entre la base y el efector final, como muestra la tercera imagen de la figura
4.6.En cuanto al tiempo de aprendizaje, la figura 4.7 muestra que han pasado 25186 pasos hasta
que el modelo ha terminado de aprender, alcanzando la méxima recompensa. Otro detalle relativo
ala implementacién es que la funcién de generaciéon de puntos aleatorios tiene forma prismética
cuadrada, mientras que el alcance del robot en el plano paralelo al suelo es circular. Seria conveniente
sustituir dicha funcién por una generaciéon de puntos homogénea en un espacio cilindrico o esférico,

permitiendo al manipulador explorar por igual su espacio de trabajo.

4.3.3. Experimento 3: un modelo que aprende mal, reach5_1.

En el experimento reach5_1 se entrena un modelo con la tarea TaskReach5. Su objetivo es evitar

que el manipulador colisione consigo mismo y que no tome una pose articular extrafia que impida
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el correcto desplazamiento del efector final, mejorando asi los resultados de reach4. El espacio de
observaciones (véase la ecuacion 4.6) es similar al de reach4, pero se aflade el campo 6, que contiene
la pose articular del manipulador. La pose articular consiste en un vector de siete dimensiones con
el angulo en radianes de cada articulacion. El espacio de acciones y el controlador del robot son
los mismos que en reach2 y reach4, realizando un control de velocidad en el espacio cartesiano.
El modelo controla solamente la posicién, no la orientacién. La funcién de recompensa no varia
respecto de reach4. Tampoco cambian las condiciones de terminacién del episodio, pudiendo
terminar cuando se supera un limite de fuerza, o se estd el suficiente tiempo cerca del objetivo
de manera ininterrumpida; y si se supera un limite de pasos, el episodio se trunca. En cuanto ala
funcién que genera el objetivo de manera aleatoria, ha sido modificada para generar los puntos en un
cilindro que se extiende a lo largo del eje Z (véase el codigo 4.2), con el objetivo de que el manipulador
puede explorar mejor su espacio de trabajo. Los pardmetros de la tarea son los mismos que en reach4,

excepto por Vpyax, que se ha reducido a 0,4 con el fin de evitar velocidades excesivamente altas.

@’z{(ﬂ,v,r,d,f)ER7><R3 xR® xR xR
0 e [-2m,2n]",
VE [~ Umax Vmaxl®,
r€ [~ Fmax Tmaxl’,

d €10, dmaxl,
(4.6) F €10, fal|

Cédigo 4.2: "Generacion de un objetivo aleatorio en TaskReach5."

def PandaRandomGoalPos (self):

# BOUNDS
r_bounds = (0.3,0.7)
z_bounds = (0.2,0.7)

# GET RANDOM POINT

r = random.uniform (*xr_bounds)
z = random.uniform (*z_bounds)
theta = random.uniform(0,2%np.pi)

# COORDINATES TF
x = r*np.cos(theta)

y = r*np.sin(theta)

return [x,y,z]
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Figura 4.8: Evolucién de la recompensa obtenida durante el entrenamiento de reach5_1, y tiempo
de establecimiento al 95%.

Figura 4.9: Imagenes del video de reach5_1 en modo TEST_GUI. La captura de la izquierda muestra
el efector final estable en un punto. Las capturas del centro y la derecha muestran colisiones del
efector final con el suelo.
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En la figura 4.8 se muestra que han pasado 56392 pasos hasta que se ha estabilizado el aprendizaje
del modelo. En el video* se ha probado el modelo resultante del entrenamiento. Aunque en el
segundo 54 del video el manipulador llega al objetivo y se mantiene estable en él (véase la imagen
izquierda de la figura 4.9), se observa que todos los episodios posteriores hasta el segundo 50 del
video acaban por colisién; es un comportamiento extrafio. Por una parte, el robot a veces es capaz de
completar la tarea con éxito, alcanzando el objetivo con una estabilidad comparable a la de reach4. Sin
embargo, también ha aprendido a chocar contra el suelo, terminando el episodio prematuramente.
Uno de los posibles motivos es la funcién de recompensa. Es una funcién densa, con una baja
penalizacion por fuerza, y que no tiene una penalizacién dispersa al final del episodio en caso de
colisién, como si tenia reach2. Sin embargo, reach4 utilizaba la misma funcién de recompensa, pero
no se ha observado en ninglin momento ese tipo de comportamiento. Otra posible explicacion
seria la introduccién de la pose articular en el espacio de observaciones, que es la tinica diferencia
relevante entre reach5_1 y reach4. Al incrementar el espacio de observaciones en siete dimensiones,
es posible que el manipulador necesite mds episodios para explorarlo por completo. Puede ser que
simplemente, el modelo no haya terminado de aprender. En el caso de que el motivo sea el primero,
que el robot ha aprendido a chocar porque la penalizacién a largo plazo es menor, una solucién seria
no terminar los episodios por un exceso de fuerza, sino inicamente cuando se cumple el objetivo, o
se excede el tiempo limite.

Este modelo no se puede considerar un modelo exitoso debido a su propensién a colisionar. Por lo

tanto, se omite la toma de medidas para calcular la precisién del mismo.

4.3.4. Experimento 4: un modelo que recibe demasiada informacion irrelevante,
reachb_2.

En el experimento reach5_2 se entrena un modelo con la tarea TaskReach5_2. Esta tarea es seme-
jante a TaskReach5, con la tinica diferencia de que los episodios no terminan cuando se detecta una
fuerza excesiva, con el objetivo de evitar que el robot aprenda a provocar una colisién para terminar
el episodio. Se mantienen los objetivos del experimento anterior: evitar que el manipulador colisione
consigo mismo y que no tome una pose articular extrafia que impida el correcto desplazamiento del
efector final, mejorando asi los resultados de reach4.

Se ha entrenado el modelo durante 80000 pasos, y la figura 4.13 muestra que han sido necesarios
38715 para aprender la politica. La duracién ha sido inferior a reach5_1, que aprendié de manera
incorrecta, y superior a reach4, cuyo espacio de observaciones tenia siete dimensiones menos. Tras
el entrenamiento, las pruebas con el modelo han sido grabadas. En el primer video® se observa
un comportamiento estable, semejante a reach4. Véase, por ejemplo, la figura 4.10. No se puede
discernir cudl de los dos modelos tiene un mejor rendimiento. La Ginica diferencia es que gracias a la

nueva funcién que genera un objetivo dentro de una region cilindrica, en lugar de prismadtica, ya no

4Prueba del modelo reach5_1 en modo TEST, https://youtu.be/M3rT08je_Dg
5Prueba del modelo reach5_2 en modo TEST, https://youtu.be/EQLAkRvVtDg
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Figura 4.10: Captura del video de reach5_2 en modo TEST, donde el efector final alcanza de
manera efectiva el objetivo.
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Figura 4.11: Imagenes del video de reach5_2 en modo TEST_GUI. La imagen del centro muestra el
efector final estable en un punto a cierta altura Z, indicada en la imagen de la izquierda. La imagen
de la derecha muestra el efector final en un punto a una altura visiblemente inferior.
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Figura 4.12: Iméagenes del video de reach5_2 en modo TEST_GUI. La segunda imagen muestra el
efector final estable en un punto en la parte trasera del robot, justo cuando el objetivo cambia a la
parte delantera (X positiva). La imagen de la derecha muestra la colisién del efector final con la
base del manipulador.
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Figura 4.13: Evolucién de la recompensa obtenida durante el entrenamiento de reach5_2, y tiempo
de establecimiento al 95%.

Muestra Distancia al objetivo (m)
1 0.112
2 0.134
3 0.081
4 0.136
5 0.205
6 0.244
7 0.225
8 0.301
9 0.210
10 0.139
11 0.226
12 0.053
13 0.187
14 0.112
15 0.146
Media 0.167
Desviacién Tipica 0.068
Maximo 0.301

Tabla 4.4: Estimacién de la precisiéon del modelo reach5_2 mediante muestreo, calculo de la media
y desviacién tipica de la distancia al objetivo.
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se seleccionan puntos fuera del espacio de trabajo, que provocan resultados altamente oscilantes. La
precision del modelo se calcula en la tabla 4.4. En estado estacionario, la distancia media al objetivo
es de 0,167m, con una desviacién tipica de 0,068, y alcanzando un valor maximo de 0,301m. Los
tres valores son peores que los de reach4 e incluso reach2. En el segundo video®, en el minuto 1:10 se
elige un objetivo en la parte trasera del robot a una altura Z = 0,35m, la misma altura que el punto
anterior del minuto 0:57. Sin embargo, el efector final se encuentra a una altura claramente inferior,
como se ve en la figura 4.11. Este hecho indica que el modelo no ha aprendido por igual en todo
el espacio de observaciones. En el minuto 1:27 se elige cambia el punto objetivo, y el manipulador
sigue una trayectoria en la que colisiona con su base. Véase la figura 4.12. Se puede deducir que no
es suficiente con dar informacién de la pose articular al modelo mientras el control sea en velocidad
cartesiana, porque no se aprovechan todos los grados de libertad. Es m4s, la introduccién de esas
siete dimensiones en el espacio de observaciones es contraproducente, ya que la precisiéon del
modelo ha reducido. El pr6ximo paso podria ser un modelo basado en control articular, que ademas

controle la orientacién del efector final.

4.3.5. Experimento 5: primer modelo funcional de control en velocidad articular.

En el experimento reach6 se ha entrenado un modelo con la tarea TaskReach6_3. El objetivo del
modelo es controlar tanto la posicién como la orientacién utilizando un controlador en velocidad
articular, y evitar colisiones y poses articulares antinaturales, que restrinjan el correcto desplaza-
miento del efector final. Para empezar con el control de orientacién, el objetivo siempre serd apuntar
hacia abajo. Si este objetivo se consigue correctamente, se podra generalizar més adelante para
cualquier orientacién, pero es mejor incrementar progresivamente la dificultad de la tarea. El espa-
cio de observaciones es el mismo que en reach5_2, incluyendo la pose articular del manipulador,
velocidad en el espacio cartesiano, posicion relativa al objetivo, orientacion relativa al objetivo y
distancia al mismo. La orientacion relativa al objetivo esta representada mediante cuaternios, con
el convenio (x, y,z, w), que es el utilizado por dm_robotics_panda. El nuevo espacio de acciones
(véase la ecuacion ?7) consiste en un vector de siete dimensiones, donde cada componente es la
velocidad angular de una articulaciéon del manipulador. Dicha velocidad angular se ha limitado
A Wmax = 1rad/s. Al igual que en TaskReach5_2, el episodio no termina en caso de detectarse un
exceso de fuerza; acaba solamente cuando el efector final se mantiene durante un tiempo cerca
del objetivo. Si se excede un tiempo limite, el episodio se trunca. La funcién de recompensa (véase
la ecuacién 4.8), como en los tltimos experimentos, es una funcién densa, normalizada y basada
en una serie de penalizaciones. La penalizacién principal (k; = 69) corresponde a la distancia al
punto objetivo. En segundo lugar, se ha introducido una nueva penalizacién (k, = 25) por error en la
orientacion del efector final 6. También, se incluyen unas pequefias penalizaciones por velocidad
(k, = 5) y tiempo excesivos (k; = 1). En la figura 4.14 se muestra la nueva interfaz grafica para el

modo TEST_GUI. Ha sido actualizada utilizando la libreria PySide6 para crear una entrada cilindrica

6Prueba del modelo reach5_2 en modo TEST_GUI, https://youtu.be/KG4gOhAcPzQ
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Figura 4.14: Interfaz grafica para probar el modelo reach6 en el modo de funcionamiento TEST__GUIL.
Muestra cémo el robot tiene dificultades para alcanzar un punto situadao en su parte trasera
izquierda.

de la posicién objetivo. Ademads, se puede visualizar el vector de error de la posicién. Por tltimo, se
ha anadido un archivo CONFIG.py que centraliza la eleccién de los pardmetros. De esta manera, el
usuario solamente tiene que modificar este archivo en lugar de rl_side.py y panda_side.py, dejando

un framework més limpio, organizado y facil de usar.

(4.7) o = {ae R’ | ae [—wmax»wmax]7}

1 d 0 Vi1 — vl
4.8 R(o)=——|kg" +ko—+ky ————+k
( ) K ¢ Amax ? 73 Y Vm.a'lx\/§ ‘

Se ha entrenado el modelo durante 100000 pasos, y la figura 4.13 muestra que han sido necesarios
78314 para aprender la politica. La duracion ha sido superior a todos los modelos anteriores. Esto
se debe a que el controlador articular tiene siete grados de libertad, en lugar de 3. El incremento
dimensional implica un modelo més complejo, que necesita mds tiempo para aprender. Ademads, la
relacién entre el espacio cartesiano de la observacion y el articular de la actuacién no es lineal. En el
primer video’ se prueba el modelo en modo TEST. Se puede observar que el manipulador busca en
cada episodio una posicién objetivo, y que controla la orientacién, buscando apuntar hacia abajo
con el efector final. El comportamiento es altamente oscilante, a diferencia de otros experimentos

anteriores como reach4. Este hecho puede deberse a que es espacio de acciones ha pasado de tener

"Prueba del modelo reach6 en modo TEST, https://youtu.be/7BT5CKZGZQE
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Figura 4.15: Evolucién de la recompensa obtenida durante el entrenamiento de reach6, y tiempo de
establecimiento al 95%.

Muestra Distancia al objetivo (m)
1 0.065
2 0.13
3 0.209
4 0.069
5 0.099
6 0.066
7 0.291
8 0.145
9 0.153
10 0.150
11 0.153
12 0.252
13 0.140
14 0.088
15 0.145
Media 0.144
Desviaciéon Tipica 0.066
Maximo 0.291

Tabla 4.5: Estimacién de la precision del modelo reach6_3 mediante muestreo, calculo de la media
y desviacién tipica de la distancia al objetivo.
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Figura 4.17: Imagenes del video de reach6 en modo TEST_GUI. La imagen de la izquierda muestra
el momento exacto en el que se fija una nueva posicién objetivo, y el vector de error crece hasta
0,351m. La imagen de la derecha muestra cuando el efector final alcanza el objetivo, y el error
disminuye a 0,113m.
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Figura 4.18: Iméagenes del video de reach6 en modo TEST_ GUI, evitando chocar. Las imagenes
de la izquierda muestran el efector final atascado, incapaz de avanzar y con un gran error. En la
tercera imagen, tras cambiar ligeramente el objetivo, el efector final da la vuelta a la base. En la
imagen de la derecha, el efector final llega al objetivo.
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tres dimensiones a siete, lo cual supone un gran aumento de la complejidad del control. En los
minutos 0:18 (figura 4.16) y 1:30 se muestra que el modelo tiene atin mas dificultades cuando el
objetivo estd en la parte trasera del robot. Un posible motivo es que la inicializacién de la pose no es
homogénea en todo el espacio de trabajo, y el efector final comienza el episodio siempre en la parte
delantera del manipulador, con una orientacién variable, pero cercana a la vertical. Si se quiere un
modelo capaz de generalizar la tarea a cualquier pose, es necesario cambiar esto.

En el segundo video® se prueba el modelo en modo TEST_GUI. El minuto 0:30 es un claro ejemplo
de que, al cambiar el punto objetivo al lado izquierdo del manipulador, este se desplaza en su busca.
En la interfaz grafica a la izquierda de la figura 4.17 se muestra el vector de error, junto con sus
componentes y magnitud, justo en el momento en el que se cambia el punto. En la misma figura a la
derecha, el efector final alcanza el objetivo, y el error mostrado es menor. La precisiéon del modelo se
calcula en la tabla 4.5. En estado estacionario, la distancia media al objetivo es de 0,144m, con una
desviacién tipica de 0,066m, y alcanzando un valor maximo de 0,291m. Los tres valores son peores
que los de reach4 y reach2, pero mejores que reach5_2. Una posible manera de mejorar la precisién
de la posicion seria eliminar el contador que provoca el fin del episodio cuando el efector final pasa
un tiempo cerca del objetivo. También seria conveniente afiadir a la interfaz grafica alguna manera
de visualizar el error cometido en la orientacion. Para terminar, en el minuto 2:00 el efector final
se encuentra en la parte trasera derecha del robot, y se le asigna ir a un punto de la parte delantera
izquierda. Véase la figura 4.18. Ir en linea recta supondria una colisién con la base del manipulador.
Sin embargo, se ve claramente cdmo el efector final, tras unos segundos atascado, acaba bordeando
el obstaculo sin chocar. De todos los experimentos realizados hasta el momento, es la primera vez

que hay senales de que el modelo ha aprendido, en algunos casos, a evitar colisiones.

4.4. Experimentos en el robot real

Una vez conseguido un modelo relativamente estable, se puede probar la implementacién en
el robot real con un riesgo reducido de dafiar el hardware. El objetivo de estos experimentos es
comprobar si el aprendizaje realizado en simulacién con el framework puede ser transferido al

mundo real de manera efectiva.

4.4.1. Experimento 6: prueba en el robot real de reach4.

En este experimento se prueba el modelo reach4 en el robot real. Es el modelo de control en
velocidad cartesiana mas prometedor de los obtenidos hasta el momento. En el video® el efector final
comienza en la posicién de inicio. En el segundo 9 recibe una orden de desplazarse a un punto a la

izquierda de la imagen, al cual se aproxima correctamente en el segundo 14. A partir del segundo 20

8Prueba del modelo reach6 en modo TEST_GUI, https://youtu.be/KG4gOhAcPzQ
9Prueba del modelo reach4 en modo TEST_GUI en el robot real, https://youtu.be/NeyScID3Ab87si=
ymjQXUhM2iToQ1Vp
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Figura 4.20: Manipulador Franka Emika Panda con el efector final en el punto objetivo, situado a la
izquierda.

Figura 4.21: Mensaje que aparece en el terminal durante el experimento en el robot real. Es un
mensaje de error de la libreria libfranka, que indica que se han perdido paquetes en las comunicaciones
con el robot.
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Figura 4.22: Manipulador Franka Emika Panda en su posicién inicial al comienzo del experimento 7.

se observan algunos problemas de fluidez en el movimiento del robot. Desde el terminal se deduce
que es debido a pérdida de paquetes en las comunicaciones, como se muestra en la figura 4.21. Este
fenémeno sucede frecuentemente a lo largo del video. Es probable que el motivo sea la arquitectura
de control del robot. Esta arquitectura consta de un bucle en el que se ejecutan varias veces las
acciones seleccionadas por el modelo, y cuando pasa un tiempo, espera a recibir una nueva accién.
El problema es que esta funcién bloquea la ejecucion del bucle. Este aspecto permite entrenar en
simulacién con la seguridad de que el tiempo de control es correcto, pero parece provocar problemas
en la implementacion con el robot fisico. Por lo demés, el comportamiento es similar al reflejado en
simulacién; el robot tiende a ir al punto objetivo. Se puede afirmar que se transfiere el conocimiento

adquirido en simulacién a la realidad de manera exitosa.

4.4.2. Experimento 7: prueba en el robot real de reach6.

En este experimento se prueba el modelo reach6 en el robot real. Este modelo controla la velocidad
de las articulaciones del manipulador. Del video'” se pueden extraer conclusiones similares al
experimento anterior. El efector final comienza en la posicion de inicio, y se cambia continuamente
su pose objetivo, comenzando por algunos puntos en la parte delantera del manipulador. En el
principio del video se ve claramente que hay pérdida de paquetes en las comunicaciones, lo cual
provoca paradas cortas en la trayectoria seguida por el manipulador. En el segundo 25 del video, por
ejemplo, se fija como objetivo un punto en la parte izquierda de la imagen, y el efector final se dirige
al mismo manteniendo la orientacién vertical. Este experimento confirma que el conocimiento del

modelo entrenado en simulacién es transferible al robot real.

10pryeba del modelo reach6 en modo TEST_GUI en el robot real, https://youtu.be/1fdbg5bdylio?si=
dRNNUzx5vZZZUa0d
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Figura 4.23: Manipulador Franka Emika Panda con el efector final en el punto objetivo, situado a la
izquierda. La orientacion, aunque es aproximadamente vertical, tiene un error visiblemente mayor a
la posicién.

4.5. Discusion de los resultados

En los experimentos realizados en simulacion (1, 2, 3, 4 y 5) se han entrenado una serie de modelos
que realizan una tarea de tipo Reach. La tabla 4.6 es un resumen de los resultados obtenidos. De
los modelos de control en velocidad cartesiana reach2 y reach4 se deduce que es necesario ensefar
al modelo no solo a alcanzar el punto, sino también a quedarse en el mismo. No tener en cuesta
este requisito de disefio provoca inestabilidad y oscilaciones en el periodo estacionario. El modelo
reach5_1 muestra que los entornos deben ser disefiados con cuidado, especialmente la funcién
de recompensa, que puede incentivar comportamientos imprevisibles e indeseados. Este modelo
aprendio a terminar rdpidamente el episodio para no acumular penalizaciones en el largo plazo. Si
existe una manera de maximizar la funcién de recompensa que no estd relacionada con el objetivo
original de la tarea, el modelo puede aprender una tarea completamente diferente. El modelo
reach5_2 prueba que un modelo con mds informacién no necesariamente es mejor. La introduccién
de 7 dimensiones en el espacio de observaciones no ha surtido ningtin efecto positivo. Es importante
incluir informacién relevante que el modelo pueda aprovechar para deducir el comportamiento
que debe aprender. De lo contrario, este aumento de la complejidad puede suponer una pérdida
de precisién y un aumento de los recursos invertidos, principalmente tiempo. El tiltimo modelo de
control en velocidad articular, reach6, tiene un grado de complejidad superior a los demds, teniendo
7 dimensiones en el espacio de actuacién y 18 en el espacio de observaciones. La duracién de su
entrenamiento ha sido superior a la de modelos mads simples, y la precisién tampoco es mejor. Este
modelo, a diferencia de los anteriores, es capaz de controlar la orientacién y reajustarla si se desvia
del objetivo. Ademads, ha sido capaz de aprender, a partir de la observacién de la pose articular, a

evitar que el efector final colisione con el manipulador.
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Métrica reach2 reach4 reachb_1 reachb_2 reach6
Controlador | V. cartesiana | V. cartesiana | V. cartesiana | V. cartesiana | V. articular

N - 25186 56392 38715 78314

o 3 3 3 3 7

c 5 8 15 15 18
i (m) 0.112 - 0.167 0.144
max (m) 0.269 - 0.301 0.291
o (m) 0.066 - 0.068 0.066
Observaciones Oscila Estable Colisiona Estable Oscila

Tabla 4.6: Recopilacion de las métricas correspondientes a los modelos entrenados en los experimentos.
Comparacién del tipo de controlador, duracién del entrenamiento, espacio de acciones, espacio de
observaciones y distancia al objetivo (i, maximo y desviacién estandar).

En cuanto a los experimentos en el robot real (6 y 7), han demostrado que algunos de los modelos
entrenados en simulacion (reach4 y reach6) pueden ser utilizados para controlar el manipulador
Franka Emika Panda. El efector final del manipulador siempre ha ido a los objetivos que el usuario ha
seleccionado. El comportamiento observado es visiblemente similar al de los experimentos en simu-
lacién. La tinica diferencia es un problema de implementacion relacionado con las comunicaciones.
La pérdida de paquetes en la comunicacién entre ordenadores provoca que la trayectoria seguida
por el efector final sufra paradas momenténeas. Este fendmeno estd claramente no relacionado con
el aprendizaje del modelo, y el motivo mds probable es el bloqueo del bucle de control del robot.

Se puede afirmar que el framework permite entrenar y probar en simulacién modelos que apren-
den a realizar tareas bésicas de manipulacién mediante aprendizaje por refuerzo, y la politica
aprendida en simulacién puede ser transferida a un manipulador real. La Ginica limitacién relevante
del framework es el fallo de las comunicaciones cuando se despliega el modelo en un manipulador

real, que deberé resolverse en trabajos futuros.
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CArPiTULO

Conclusiones

n este proyecto se ha desarrollado con éxito un framework de aprendizaje por refuerzo para
el robot manipulador Franka Emika Panda. El framework es compatible con la libreria
de algoritmos Stable-Baselines3, una de las librerias mas comtunmente utilizadas. Se han

documentado cinco experimentos de entrenamiento de modelos en simulacién. En cuatro de ellos
se han obtenido modelos que han aprendido a realizar la tarea basica de manipulacién, alcanzar
un punto en el espacio. Se han documentado dos experimentos en los que se han probado en
un robot real modelos entrenados en simulacién. En estos experimentos, se ha demostrado los
modelos funcionan en la realidad, y que se pueden utilizar de manera inmediata, sin ningtin tipo de
adaptacion especial.

Mas allé de los objetivos propuestos, existen multiples maneras de maneras de mejorar el trabajo
realizado. En primer lugar, hay que arreglar el bucle de control del robot. Se ha comprobado que
el movimiento del manipulador real no siempre es fluido, y se producen pérdidas de paquetes en
las comunicaciones, posiblemente porque el bucle se detiene mientras se recibe una nueva accién
del modelo. Este hecho es conveniente para el entrenamiento en simulacién porque se controla
cuanto tiempo se ejecuta cada accién. Sin embargo, seria ideal utilizar en el robot real procesamiento
paralelo (threads o multiprocessing de Python) para evitar el problema del bloqueo, que es uno de los
principales puntos débiles del framework. Otro ejemplo de las limitaciones de este proyecto es que
el entrenamiento solo puede ser realizado por un robot virtual a la vez, no se pueden tener varios
entornos tomando datos en paralelo (entornos vectorizados). Ademas, el entrenamiento de modelos
para este trabajo ha sido realizado en tiempo real. Implementar funcionalidades que aceleren el
proceso de entrenamiento resultaria de gran utilidad, ya que permitiria aprovechar la capacidad
computacional de los equipos modernos.

Si bien es importante considerar sus limitaciones, también existen futuras lineas de trabajo
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orientadas a la explotaciéon del framework. Por ejemplo, entrenar modelos mds precisos para tareas
de manipulacion de tipo Reach, o para tareas mas complejas, como Pick-and-Place o abrir una
puerta. Respecto del proyecto de investigaciéon TYRELL, se pueden hacer experimentos con distintos
tiempos de toma de decisiones utilizando el framework presentado en este proyecto. Para ello, seria
de gran utilidad realizar una ligera modificacion, haciendo que el tiempo de toma de decisiones, que
actualmente es constante, pueda ser variable.
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Apéndice A

n este apéndice se describe el hardware del robot RAFI, que se ha utilizado en el laboratorio

para los experimentos de la seccién 4.4.
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Figura 1: Robot de Asistencia Fisica Inteligente (RAFI). Estd compuesto de un manipulador Franka
Emika Panda y una base mévil con ruedas mecanum.

En el laboratorio de la Universidad de Mélaga estd RAFI, un robot compuesto de una base mavil
con ruedas suecas y un brazo manipulador Franka Emika Panda de 7 grados de libertad. En este
trabajo se utiliza inicamente el brazo manipulador. Para encender el robot y conectarse al mismo,
hay que seguir una serie de pasos. En primer lugar, conectar el cable gris de alimentacién a la
corriente y poner en la posicién del circulo el interruptor que hay justo debajo 2a. Después, levantar
la seta roja de emergencia que hay en la parte trasera del robot 2b, abrir la compuerta en la que
se encuentra el ordenador introduciendo una herramienta larga por el hueco que hay detrés de la
pantalla y empujando la chapa hacia afuera 2c, y pulsar el botén de encendido de ese ordenador
2d. Posteriormente, se deben levantar las setas roja y negra 2e, pertenecientes a la alimentacién del
ordenador del manipulador y al mismo manipulador, y poner en la posicién de la raya el interruptor
2f.

El ordenador del robot tiene como sistema operativo Ubuntu 20.04 y se puede acceder a él median-
te Secure Shell a través de una red local. Para ello, hay que ejecutar el comando ssh -XC <user>@<ip>,
donde C significa que se compriman los datos, para una mayor velocidad, y X significa que pue-
dan abrirse ventanas gréficas interactivas. También se puede controlar directamente conectando
mediante USB un teclado y un ratén. Para que el c6digo que utiliza dm_robotics_panda funcione

correctamente, es necesario entrar en DESK y asegurarse de que los frenos estdn desactivados y el FCI
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activo. Se puede acceder a esta pagina introduciendo en el buscador Google Chrome la ip del ordena-
dor del manipulador, que es 172.16.0.2 por defecto. Se recomienda utilizar Google Chrome porque
Mozilla Firefox a veces devuelve un error relacionado con la seguridad de la pagina, impidiendo el
acceso a la misma. Una vez estd todo listo y se ha accedido mediante SSH, hay que ir al directorio en
el que se tenga un entorno virtual de Python con dm_robotics_panda instalado y activarlo, tras lo
cual ya se puede ejecutar el c6digo. Por ejemplo, python3 example.py —gui —-robot-ip 172.16.0.2. Para

mads informacién sobre trabajar con el framework, véase la guia de usuario en la seccién 3.3.

Figura 2: Interfaz hardware de RAFI. (a) Alimentacién. (b) Seta de emergencia. (c) Compuerta. (d)
Ordenador central de RAFI. (e) Setas del manipulador. (f) Botén de encendido del ordenador del
manipulador.
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