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Resumen

Este Trabajo Fin de Master presenta el desarrollo de un entorno de simula-
cién orientado al entrenamiento de agentes mediante aprendizaje por refuerzo
profundo (Deep Reinforcement Learning o DRL) para tareas de interaccion fisica
entre un manipulador robético y un brazo humano simulado. El objetivo principal
ha sido crear un framework modular y escalable que permita experimentar con
estrategias de control aplicables en el ambito de la rehabilitacién fisica asistida.

Se ha integrado el manipulador Franka Emika Panda'y el modelo biomecanico
MyoArm utilizando el motor de simulacién fisica MuJoCo, junto con librerias como
dm_robotics_panda, myo_sim Yy Stable Baselines3. El sistema se ha validado
realizando el entrenamiento de un agente DRL utilizando el algoritmo Soft Actor-
Critic (SAC), el cual es capaz de seguir trayectorias predefinidas respetando unos
umbrales de dolor o incomodidad fisica, medidos en magnitudes de fuerza y par.
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Abstract

This Master Thesis presents the development of a simulation environment
oriented to agent training through Deep Reinforcement Learning (DRL) for physi-
cal interaction tasks between a robotic manipulator and a simulated human arm.
The main objective has been to create a modular and scalable framework that
allows experimenting with control strategies applicable in the field of assisted phy-
sical rehabilitation.

The Franka Emika Panda manipulator and the biomechanical model MyoArm
have been integrated using the MuJoCo physics engine, along with libraries such
as dm_robotics_panda, myo_sim, and Stable Baselines3. The system was vali-
dated by training a DRL agent using the Soft Actor-Critic (SAC) algorithm, which
is capable of following predefined trajectories while respecting thresholds of pain
or physical discomfort, measured in terms of force and torque magnitudes.

This Master Thesis has been funded by the research project “Tyrell: Time-Ready Reinforce-
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En este capitulo se describird la motivacion y los objetivos que han guia-
do este proyecto. Previamente, se realizara una breve descripcion del area del
aprendizaje automatico (Machine Learning o ML) denominado aprendizaje por
refuerzo (Reinforcement Learning o RL), el cual se abordara con detalle en futu-
ros capitulos. Finalmente, se expondran las fases en que se ha dividido el trabajo
y la estructura de la memoria.

1.1. Preliminares

El aprendizaje por refuerzo es un enfoque de aprendizaje automatico inspira-
do en la psicologia conductista. La caracteristica distintiva del RL es el aprendi-
zaje por ensayo y error sin requerir datos previamente recopilados ni etiquetados
como necesitan otros enfoques del ML [16].

Los ejemplos de inteligencia artificial capaces de aprender entran dentro del
marco del aprendizaje automatico. A su vez, el machine learning comprende los
siguientes subcampos [16]:
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= Aprendizaje supervisado (Supervised Learning o SL): consiste en entre-
nar modelos a partir de datos etiquetados. Un ejemplo tipico es el recono-
cimiento de digitos escritos a mano, donde se proporcionan imagenes con
sus respectivas etiquetas para que el modelo aprenda a clasificar nuevas
correctamente.

= Aprendizaje no supervisado (Unsupervised Learning o UL): se basa en
el uso de datos no etiquetados, con el objetivo de descubrir patrones. Un
caso comun es la segmentacion de clientes, donde el modelo agrupa a los
usuarios en funcién de similitudes en los datos.

= Aprendizaje por refuerzo (Reinforcement Learning o RL): se fundamen-
ta en el aprendizaje mediante prueba y error, sin necesidad de datos eti-
guetados ni recopilados previamente por humanos. Su objetivo principal es
aprender a actuar, como en el caso de un modelo que aprende a jugar a un
videojuego interactuando con un emulador y observando las consecuencias
de sus acciones.

En el caso de emplearse aproximaciones de funciones no lineales multicapa,
generalmente redes neuronales, en cualquiera de los subcampos de ML men-
cionados, se estaria entrando en el contexto del aprendizaje profundo (Deep
Learning o DL). La rama que unifica las técnicas de aprendizaje por refuerzo con
las redes neuronales para la resolucién de tareas de aprendizaje automatico es
denominada aprendizaje por refuerzo profundo (Deep Reinforcement Learning o
DRL). Se recomienda visualizar la figura 1.1 para comprender con mayor claridad
el contexto descrito.

Artificial intelligence

Machine learning

Supervised
learning

,/[)eep

Iﬁarning

—

Reinforcement
learning

Unsupervised
learning

Figura 1.1: Subcampos del aprendizaje automatico [16].



1.2. Objetivos 3

1.2. Obijetivos

El objetivo de este trabajo es el desarrollo de un entorno de simulaciéon que
permita estudiar y experimentar la interaccién fisica entre un brazo humano y
un manipulador roboético. Este entorno servira como plataforma para entrenar y
validar estrategias de control basadas en aprendizaje por refuerzo, con especial
interés en aplicaciones de asistencia fisica y rehabilitacion.

De forma preliminar se describen los siguientes objetivos especificos:

= Integracién de las diferentes librerias a emplear para el desarrollo del en-
torno de simulacion.

= Recreacion de un entorno de simulacion que imite la estructura y la fisica
de entorno real.

= Entrenar y validar un agente de DRL capaz de abordar aplicaciones dentro
del ambito de la asistencia fisica y la rehabilitacion.

1.3. Motivacioén

La rehabilitacion fisica asistida por robots representa una prometedora apli-
cacion dentro del campo de la robdética colaborativa, especialmente en contextos
donde la demanda de atencién terapéutica supera la disponibilidad de personal
médico especializado [26]. La interaccién con extremidades humanas ha sido
responsabilidad exclusiva de fisioterapeutas y médicos, lo que limita su escala-
bilidad y continuidad fuera del entorno clinico. Esto ha generado un interés im-
portante en torno a la posibilidad de planificar de manera autbnoma trayectorias
para rehabilitacion.

Sin embargo, el aprendizaje por refuerzo ha tenido un éxito limitado en el
marco de la interaccion humano-robot (Human Robot Interaction HRI) [23] en
comparacion con otros ambitos de la robética. Especialmente en tareas que re-
quieren que el robot colabore fisicamente con humanos.

Uno de los principales retos de la aplicacién del RL a la HRI consiste en
recopilar experiencias interactivas realistas con humanos, las cuales no pueden
obtenerse directamente en el mundo real debido al elevado nimero de horas que
requiere el entrenamiento de un agente y la peligrosidad que envuelve el proceso.
De estos hechos subyace la necesidad de construir modelos humanos de alta
fidelidad para simulaciones. Esta necesidad encaja perfectamente con el objetivo
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descrito de desarrollar un entorno de simulacién para estudiar la interaccién fisica
entre un brazo humano y un manipulador robético.

El uso de DRL permite al robot adaptar sus movimientos en funcion del estado
actual del paciente, lo cual es especialmente util en contextos de rehabilitacion
[26], donde la condicion fisica del paciente varia notablemente, incluso, en una
misma sesion, en el rango de movimiento o en el nivel de fuerza, lo cual resulta
dificil de modelar mediante métodos clasicos. Ademas, como se ha comentado,
al integrar la interaccion fisica entre un manipulador robético y un brazo humano
dentro de un entorno simulado, es posible experimentar, ajustar y validar estra-
tegias de control en condiciones seguras antes de trasladarlas al entorno real.

1.4. Fases

El desarrollo del proyecto se ha estructurado en las siguientes fases:

m Estudio de la estructura, funcionamiento y capacidades de las diferentes
librerias que se integraran para conformar el entorno de simulacién.

= Integrar con éxito el brazo manipulador junto con el humano en un entorno
de simulacién fisicamente realista. Para ello, se empleara una programa-
cion orientada a objetos de forma que el cddigo generado sea portable y
escalable.

» Validacién de la correcta funcionalidad del sistema mediante una demo ba-
sica antes de comenzar a plantear los entrenamientos de agentes emplean-
do un enfoque basado en DRL.

= Estudio del RL poniendo el foco en su variante “deep”, es decir, aquella
que emplea redes neuronales profundas. También se revisara el estado del
arte en el marco de la interaccidén humano-robot, centrandose en tareas de
rehabilitacién con manipuladores robdticos.

= Entrenar un agente empleando DRL capaz de ejecutar ejercicios consis-
tentes en seguir una trayectoria predefinida, teniendo en cuenta la correcta
ejecucion del ejercicio por parte del paciente y su bienestar.

= Validar el modelo y recopilar datos para la redaccion de la memoria de
trabajo.

= Elaboracién de manuales de despliegue y uso, junto con la preparacion de
los repositorios publicos que contendran todos los recursos necesarios para
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la replicacién del sistema, incluyendo ademas cédigo de ejemplo sobre el
cual basar nuevas implementaciones.

1.5. Estructura de la memoria

La memoria se ha estructurado en seis capitulos, incluyendo el presente ca-
pitulo de introduccién, y un anexo. Cada seccion desarrolla de forma detallada un
aspecto concreto del trabajo realizado. A continuacién, se presenta un resumen
conciso del contenido que se aborda en los capitulos posteriores:

= Capitulo 2: Aprendizaje por refuerzo profundo. En este capitulo se pre-
sentan las definiciones, conceptos y algoritmos clave que conforman el
marco tedérico del Aprendizaje por Refuerzo Profundo (DRL), con un recorri-
do progresivo que va desde métodos tabulares hasta algoritmos modernos
como DDPG y SAC.

= Capitulo 3: Desarrollo del entorno de simulacion fisicamente realista.
Se describe el disefio e implementacion del entorno de simulacién. Se de-
tallan las librerias utilizadas, como dm_robotics_panda, myo_sim,
rl_spin_decoupler y Stable Baselines3, asi como la arquitectura del sis-
tema y su disefo.

= Capitulo 4: Prueba de uso del framework. En este capitulo se formaliza la
tarea de interaccion fisico-colaborativa entre el brazo humano y el manipu-
lador robético, que sera resuelta mediante el entrenamiento de un agente
basado en el algoritmo SAC. Se establecen las métricas de evaluacion a
partir del analisis de los umbrales de fuerza y par medidos en la mufieca
del manipulador simulado. A continuacién, se validan los resultados obte-
nidos a través de experimentos basados en trayectorias predefinidas, y se
detallan las observaciones, acciones y la funcion de recompensa utilizadas
en el entrenamiento del agente.

= Capitulo 5: Analisis de resultados. Se presentan los resultados obteni-
dos durante el entrenamiento del agente, analizando los hiperparametros
empleados y evaluando el comportamiento del modelo entrenado.

= Capitulo 6: Conclusiones y lineas futuras. Se exponen las conclusiones
del trabajo y se proponen posibles lineas de trabajo futuro para ampliar y
mejorar el sistema desarrollado.



Capitulo 1. Introduccién y vision general

= Apéndices. Se incluye un manual de uso detallado, que describe los pa-
S0s necesarios para replicar el entorno de simulacién, entrenar al agente y
visualizar los resultados.
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En este capitulo se presentan las definiciones y formalismos necesarios para
comprender el problema del aprendizaje por refuerzo. Posteriormente, se expo-
ne una evolucién progresiva de algoritmos fundamentales en el campo del Deep
Reinforcement Learning (DRL), partiendo desde enfoques tabulares hasta méto-
dos modernos adaptados a entornos continuos como los que se encuentran en
robdtica.

Se comienza con Q-learning [27], un método clasico basado en valores que
permite aprender la funcién 6ptima de accién-valor en dominios discretos y sin
incertidumbre. A continuacion, se introduce DQN (Deep Q-Network) [15], que
extiende Q-learning con el uso de redes neuronales para tratar problemas de
alta dimensionalidad y con ruido. Este algoritmo marca la entrada al DRL como
tal.
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Posteriormente, se aborda DDPG (Deep Deterministic Policy Gradient) [13],
un algoritmo que permite trabajar en espacios de accién continuos mediante una
arquitectura actor-critico (actor-critic), que constituye un puente clave entre los
métodos basados en valores y los basados en politica.

Finalmente, se analiza SAC (Soft Actor-Critic) [10], un método moderno que
incorpora técnicas de aprendizaje con maxima entropia para lograr politicas mas
estables y exploratorias, representando el estado del arte en control continuo
dentro del DRL.

2.1. Definiciones y conceptos

2.1.1. Definiciones

A continuacion, se presentan algunas de las definiciones mas comunes den-
tro del ambito del RL y a las que se haréa referencia con frecuencia a lo largo
de la memoria. Con el fin de ilustrar algunas definiciones, se supondra que se
esta entrenando un manipulador roboético para realizar una tarea de recogida y
colocacién (pick and place).

= Agente: es alguien o algo que interactia con el entorno ejecutando ac-
ciones que modifican el entorno en el que se encuentra, recibiendo unas
observaciones y eventuales recompensas por ello [12]. En el ejemplo pro-
puesto, seria la parte del cédigo encargado de decidir el movimiento del
manipulador.

= Entorno: es todo aquello que no incluye al propio agente. El agente no
tiene control sobre el entorno, interactia con él a través de las acciones
[12]. En el ejemplo propuesto, el entorno serian los objetos a manipular, la
mesa de trabajo e incluso el propio brazo robdtico.

» Observaciones: informaciéon sobre el estado del entorno que el agente
puede recibir y emplear para tomar sus decisiones [12]. En el ejemplo pro-
puesto, podria tratarse de las imagenes obtenidas por una camara o datos
de otros sensores.

» Estados: es el conjunto de valores que describen el sistema en un instan-
te temporal concreto [16]. A su vez, el espacio de estados es el conjunto
de variables empleadas para describirlos y todos los valores posibles que
pueden tomar. El espacio de estados puede ser finito o infinito y continuo
o discreto. En el ejemplo propuesto podrian ser la velocidad y posicion del
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efecto final, el numero, forma y ubicacién de los objetos dispuestos en el
espacio de trabajo, etc. Se denotara el estado con la letra s y el espacio de
estados con la letra S.

Acciones: permiten al agente interactuar con el entorno. A su vez, el espa-
cio de acciones es el conjunto de posibles acciones. Estas pueden variar de
un estado a otro, pero la convencion es utilizar el mismo conjunto para to-
dos los estados [16]. Ademas, el espacio de acciones puede ser continuo o0
discreto. En el ejemplo propuesto, el espacio de acciones, continuo, podrian
ser las velocidades cartesianas del efector final. En la literatura es comuan
hacer referencia a las acciones con la letra a, y al espacio de acciones con
A.

Senal de recompensa: codifica el objetivo que debe alcanzar el agente.
La sefnal de recompensa, en su forma mas general, asigna un escalar que
indica la bondad de la transicion a un estado s’ desde un estado s al ejer-
cer la accién a [16]. Se denominara a la recompensa con la letra . En el
ejemplo propuesto, la recompensa podria ser +1 cuando coloca un objeto
de forma exitosa y 0 en caso contrario.

Funcion de transicion: indica como evoluciona el entorno y cémo reaccio-
na a las acciones del agente. Mas concretamente, la funcion de transicion
vincula un estado (un estado siguiente s’) a un par estado-accion, y defi-
ne la probabilidad de alcanzar ese estado futuro dado el par estado-accion
[16].

Paso (step): las interacciones entre el agente y el entorno se prolongan
durante varios pasos o ciclos. Cada ciclo tiene una duracién en los sistemas
fisicos (time step). En cada paso, el agente observa el entorno, actua y
recibe una nueva observacién y recompensa [16].

Experiencia (experience): es como se denomina al conjunto o tupla for-
mada por un estado, una accion, una recompensa y el siguiente estado
[s,a,r, s'] [16].

Episodio (episode): La tarea que el agente intenta resolver puede tener, o
no, un final natural. Las tareas que tienen un final natural, como un juego, se
denominan tareas episodicas. Por el contrario, las tareas que no lo tienen
se denominan tareas continuas, como aprender a caminar hacia delante.
La secuencia de pasos temporales desde el principio hasta el final de una
tarea episodica se denomina episodio [16].
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= Factor de descuento (discount factor): es un valor real positivo inferior o

igual a uno empleado para descontar exponencial o linealmente el valor de
las recompensas futuras. Cuanto mas lejano sea el horizonte temporal en
que se recibe la recompensa, menos valiosa se puede considerar que es
en el presente. El factor de descuento es por tanto empleado para ajustar la
importancia de las recompensas a lo largo del tiempo [16]. Se denominara
este valor escalar como ~.

Retorno (return): es el sumatorio de las recompensas obtenidas en los
diferentes steps de un episodio multiplicado por el factor de descuento [16].
Se denominara con la letra G:

Gy = Zytn
t=0

Politica (policy): Encontrar la mejor es la tarea principal del agente. Las
politicas son planes que cubren todos los estados posibles. Estas pueden
ser estocasticas o deterministas, en funcién de si devuelve una distribuciéon
de probabilidad para cada acci6on o un valor concreto dado un estado u
observacion [16]. En el ejemplo propuesto, la politica seria aquella funcién
que dado un estado es capaz de inferir las velocidades cartesianas a eje-
cutar en el efector final del manipulador. Se haré referencia a este concepto
como 7(s).

Funcion de valor (value function o V-function): precisa la expectativa E
de retorno (returns o G) que el agente recibira si sigue una politica = desde
un estado s [16]. Se define como:

Vﬂ—(8> = Eﬂ [Gt ‘ St = S] = Eﬂ

Z’Ytrt | 5= 3]
t=0

Funcion de accion-valor (action-value function o Q-function): precisa
la expectativa de retorno si el agente sigue la politica = tras tomar la accion
a en un estado s [16]. Se define como:

Zytn | S;=s,A =a

t=0

Q" (s,a) =E.[G | St =5, A =a] =E,
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2.1.2. Tipos de agentes

Los agentes se pueden clasificar atendiendo a la funcién que tratan de apro-
ximar (su funcién objetivo) [16]:

» Los agentes disefiados para aproximar politicas se denominan basados en
politicas (policy-based).

m | os agentes disefiados para aproximar funciones de valor se denominan
basados en valores (value-based).

= |Los agentes disefiados para aproximar tanto politicas como funciones de
valor se denominan actor-critico (actor-critic).

2.1.3. Aprendizaje por refuerzo

En la figura 2.1 se muestra una iteracién de un bucle de aprendizaje por re-
fuerzo. Este ciclo comienza con el agente recibiendo las observaciones y la re-
compensa de la iteracion anterior; con ellos se alimenta al algoritmo encargado
de hacerle mejorar en la tarea a aprender. El siguiente paso es decidir qué accidn
tomar y ejecutarla, lo que hace que el entorno transicione a otro estado. A partir
de este punto, el bucle se repite hasta que finalice el episodio 0 se alcance una
situacion de terminacion.

Observation
and reward

Transition
Environment

Improve
Action

Figura 2.1: llustracién de una iteracion del bucle de aprendizaje por refuerzo [16].

Con las definiciones mostradas y el esquema de la figura 2.1 se empieza
a discernir que la clave del aprendizaje por refuerzo esta en que el agente en-
cuentre una funcién capaz de mapear unas entradas (estado u observaciones) a
unas salidas (acciones). Es decir, encontrar una politica. Ademas, para ello solo
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puede interactuar con el entorno de manera repetida. Esto claramente plantea
un nuevo problema: es necesario establecer una métrica que indique cémo de
buena o mala es la politica del agente. La métrica empleada sera el retorno que
el agente obtendra siguiendo esa politica, es decir, la V-function o la Q-function.
Estas funciones generalmente no son conocidas por el agente, por lo que tiene
gue estimarlas mientras aprende la politica.

A continuacioén, se van a plantear dos métodos que tratan de obtener la mejor
estimacion posible del retorno esperado siguiendo una politica, que, por el mo-
mento, se supondra conocida (r) :

Método de Monte Carlo (Monte Carlo Learning o MC):

Los métodos de Monte Carlo se basan en recolectar experiencias completas, es
decir, trayectorias desde el estado inicial hasta que se alcanza un estado termi-
nal. Cada una de estas trayectorias se denomina un episodio. La experiencia se
representa como una tupla de la forma: [estado, accidén, recompensa, estado
siguiente, final], donde final es un valor booleano que indica si se ha llega-
do al estado terminal.

Se define una tasa de aprendizaje o learning-rate («) que puede ser una
constante o un valor decreciente (exponencial o lineal). Una vez finalizado un
episodio, que tiene lugar en el intervalo de tiempo [t,7] ,se calcula el retorno
obtenido (G:.r). Es un método iterativo, que, “en infinito”, converge a la v, () real.
Si se itera un numero finito de episodios, o que se obtiene es una aproximacién
(Vr(5))-

El problema de los métodos basados en MC es que requieren de la ejecucién
de un episodio completo para recalcular la funcion de valor (V), por ello las va-
riaciones entre las estimaciones de una iteracién y otra son notables y el método
oscila bastante, especialmente al inicio del entrenamiento. Por el contrario, no
tiene sesgo en sus estimaciones.

El método de actualizaciéon de V-(.S) ejecutado tras cada episodio se define a
continuacion:
Vr(S) = Vr_1(S) + a(Gur — Vr-1(9))

donde el retorno (G,.r) seria el objetivo del método (MC target) y el error de esti-
macion o (MC error) seria Gy — Vr_1(S).

Método de diferencias temporales (Temporal-Difference Learning o TD):

Para minimizar la oscilacion surgen los métodos TD, que actualizan la V-function
en cada iteracion. Para ello, estando en el estado s;, el agente realiza una accién
a;, obtienen la recompensa r;,; de ese paso. Con esto se predice el retorno que
obtendrian a partir del estado siguiente estado (V;(s;+1)). Asi se consigue optimi-
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zar la state-value function en cada iteracion de cada episodio. Ademas, no tienen
tanta varianza en sus estimaciones porque en cada paso se introduce menos
informacion y, por tanto, ruido.

El problema de estos métodos es que convergen mas lento y su estimacién
suele presentar un sesgo respecto al valor ideal a alcanzar, debido a que esti-
man los valores futuros utilizando otras estimaciones en lugar de las verdaderas
recompensas futuras. Es decir, usan un valor estimado para predecir otro valor
estimado. Este enfoque se llama bootstraping.

El método de actualizacion de la state-value function ejecutado tras cada paso
se define a continuacion:

Vig1(se) = Vi(se) + o (reg1 + yVi(se1) — Vi(se))

donde el objetivo (TD target) recoge la recompensa del paso actual y la ex-
pectativa de retorno desde el estado ¢ + 1: ry1 + vVi(s11)- El error de estima-
ciébn o TD error seria el TD target menos la estimacién desde el estado actual:

Tep1 +YVi(s41) — Vi(se).

2.1.4. El dilema de la exploraciéon contra la explotacion

Quedaria por definir cdmo el agente decide qué accion tomar en métodos
basados en valor. Una opcidn seria tomar aquella accién que para un estado s;
maximice la expectativa de retorno: a = argméx, (s, a). Esta seria una estra-
tegia que favorece la explotacién (maximizar el retorno) pero que no da lugar a
la exploracion (experimentar nuevas acciones en el entorno). El caso contrario
seria una estrategia de exploracion, donde en cada paso se escoge una accion
aleatoria. Esto plantea uno de los grandes dilemas dentro del RL: el balance
entre exploracion y explotacién. Es aconsejable que el agente busque nuevas
alternativas (tomar acciones diferentes), ya que de esta forma hallara qué accio-
nes son mas eficaces en cada estado, pero una vez las encuentre se quiere que
utilice ese conocimiento adquirido (explotacion).

Existen multiples formas de abordar este problema; en este trabajo se hablara
de la estrategia epsilon greedy, ya que, por su simplicidad y eficacia, es comun-
mente empleada. El planteamiento es simple, como se muestra en el algoritmo
1.

La variable ¢ es un valor real positivo inferior o igual a uno que decae expo-
nencial o linealmente en cada episodio. De esta forma, en los primeros instantes
del aprendizaje se favorece la exploracién, mientras que en los ultimos episodios
se favorece la explotacion.
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Algorithm 1 Seleccidon de accién con estrategia e-greedy

1: Input: Estado actual s, funcion de valor Q(s, a), pardmetro e
2: Generar un nimero aleatorio = ~ U(0, 1)

3: if x < ethen

4: Seleccionar una accion a al azar (exploracion)

5. else

6: Seleccionar a = argméx, (s, a) (explotacion)

7: end if

8: return a

2.2. Q-Learning

Q-Learning [27] es un algoritmo de aprendizaje por refuerzo basado en va-
lores (value-based method), ampliamente utilizado por su simplicidad y eficacia
en entornos discretos. Se encuadra dentro de los métodos de aprendizaje por
diferencias temporales (Temporal-Difference Learning o TD).

Se trata de un algoritmo off-policy, 1o que significa que el agente apren-
de la politica 6ptima independientemente de la politica que sigue para explorar
el entorno. Esto permite que el agente utilice una politica de comportamiento
(e — greedy) para balancear la exploracion y la explotacién, mientras actualiza su
estimacion de valores segun la mejor accién posible en el siguiente estado, no
necesariamente la accion que realmente toma.

Q-Learning trabaja en entornos donde el espacio de estados y acciones es
finito y discreto. La politica 6ptima se construye indirectamente mediante la itera-
cidén sobre una funcién Q, que se va actualizando en funcién de las recompensas
observadas y la estimacion futura de recompensa.

Durante el proceso de aprendizaje, el agente interactia con el entorno a lo
largo de multiples episodios. En cada paso, selecciona una accién usando una
estrategia de exploracion (e — greedy), ejecuta dicha accién, y observa la recom-
pensa y el nuevo estado. Posteriormente, se actualiza el valor de Q(s, a) aplican-
do la siguiente regla de aprendizaje:

Q(s,a) < Q(s,a) + « (r + Wnrf;x Q(s',d)—  Q(s,a) )

Estimacién actual

TD target

J/

Vv
TD error

Para ilustrar los conceptos descritos, se muestra el pseudocodigo del algorit-
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mo Q-Learning en el algoritmo 2.

Algorithm 2 Algoritmo Q-learning

Require: Tasa de aprendizaje «, factor de descuento v, probabilidad de explora-
cidn e, numero de episodios M
1: Inicializar la funcién de valor Q(s, a) arbitrariamente
2: for episodio = 1 hasta M do
3 Inicializar el estado s
4: while el estado s no es terminal do
5
6
7

Seleccionar una accién a con e-greedy.
Ejecutar la accidon a, observar la recompensa r y el nuevo estado s’
Actualizar:

Qs,0) < Q(s.a) +a |r+ymgx Q(s',a') = Q(s,0)|

8: Establecer s « s’
9: end while
10: end for

2.3. Deep Q-Network (DQN)

DQN [15] es una extensidén del ya descrito algoritmo Q-learning, modifica-
do para emplear redes neuronales profundas que aproximan la funcién de valor
Q(s,a). Es eficaz en entornos con espacios de estado extensos o continuos que
resultan dificiles de manejar mediante una tabla. Pese a esto, el espacio de ac-
ciones debe ser finito y discreto. Al igual que Q-Learning, DQN es un método
off-policy, 1o que significa que el agente aprende una politica distinta de la politi-
ca que sigue para explorar el entorno.

DQN tuvo una gran repercusion cuando fue descrito en el articulo original
[15]. En este se presentd un agente capaz de jugar a un nivel humano (incluso
superior al humano en ciertas pruebas) a siete diferentes juegos de la videocon-
sola Atari 2600 [28]. Para ello se empled el banco de pruebas de RL, The Arcade
Learning Environment (ALE) [1], que presenta a los agentes una entrada visual
de alta dimension (video RGB de 210 x 160 a 60 Hz) y un conjunto diverso de
tareas que fueron disefiadas para ser dificiles para los jugadores humanos. Es-
te nivel de capacidad se consiguié empleando una red neuronal convolucional
(CNN) para estimar la Q-function, es decir, al agente se le proporcionaban fra-
mes en bruto procedentes de los videojuegos, de los cuales, tras ser propagados
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por una CNN, se inferian las acciones a ejecutar en los videojuegos, emulando
lo que haria un jugador humano.

Por muy prometedor que parezca, el hecho de introducir una red neuronal
profunda aumenta la inestabilidad durante el aprendizaje; DQN propone dos me-
canismos para mejorar la estabilidad [16]:

1. Replay Buffer: Se genera un buffer circular al que en cada paso se afa-
de una experiencia (s,a,r,s’). En cada paso de actualizacién, DQN toma
un minibatch aleatorio (siguiendo una distribucion uniforme) de este buffer
para entrenar la red. Con esta modificacion los bafches de experiencias
empleados dejan de estar ordenados por instantes temporales correlativos
(t,t + 1,t + 2...); es decir, el replay buffer es un método empleado para
combatir el problema de la correlacién temporal entre iteraciones.

2. Red Objetivo (Target Network): DQN emplea dos redes neuronales: una
red principal (online network) Q(s, a;0) y una red objetivo (farget network)
Q' (s,a;07), que se actualiza periédicamente con los pardmetros de la red
principal. La target network es la empleada para estimar el valor de Q(s', a’),
lo que contribuye a la estabilidad y mejora la convergencia evitando el de-
nominado problema de “seguir tu propia cola” o “chasing your own tail” que
puede verse claramente descrito en la figura 2.2.

Optimizacién de la Q-function sin una target network Optimizacion de la Q-function usando target network
(1) Inicialmente se (2) Pero el objetivo se mueve 2) D
L e esta forma el
sigue el objetivo de a la vez que se optimiza (D El target. se congela timizad d
una forma normal la Q-function durante varios pasos optimzador puede
) ® evolucionar de forma estable
/T . /\ J—— ® o o
@

(3) El problema se agraba cuando |(4} Es probable que un objetivo (3) Eventualmente se (4) De esta forma se puede

el mimero de pasos aumenta que se Mueve continuamente . .. A
P produzca divergecia en el actualiza el objetivo alcanzar el objetivo de una

entrenamiento manera estable

A \1; / \\I\@ --J}-xg\(g ,_,P-;-\\\Q

Figura 2.2: llustracion del problema de “seguir tu propia cola” y cémo solventarlo median-
te el empleo de la red objetivo [16].

Las variables de estado se propagan por una red neuronal (suele ser densa o
convolucional); la red, a su salida, proporciona el valor de la Q-function para las
distintas acciones posibles en el estado introducido. El proceso de entrenamiento
es el siguiente:
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. Construir la red neuronal, sus distintas capas y funciones de activacion.

. Establecer una métrica de error (suele usarse el error cuadratico medio o

MSE) y un optimizador (generalmente RMSprop [19] [15] [16]).

. Decidir el método de exploracion (e — greedy).

. Realizar un numero minimo de iteraciones (batch_size) para anadir expe-

riencias al buffer. Durante estos primeros pasos el modelo no se actualiza-
ra.

. Tras batch_size iteraciones se pasa a entrenar la red neuronal con el batch

de experiencias extraido del buffer. Este proceso de optimizacidn se repi-
te durante un numero determinado de épocas y consta de los siguientes
pasos:

a) Se calcula max, Q'(Si41,a) para todos los estados ¢ + 1 de las expe-
riencias seleccionadas. En este paso se usa el target-model para ga-
rantizar la estabilidad.

b) Con lo anterior se calcula el TD-Target: Ry + v méx, Q' (Sii1,a)-
c) Se calcula Q(S;, A;) empleando el online-model.
d) Se calcula el error como la diferencia de Q y el target:

Error = Q(St, A¢) — | Ry + 'ymftx Q(Si11,0a)

e) A partir del conjunto de errores individuales, se calcula el error cua-
dratico medio (MSE) sobre el batch, integrando todas las experiencias
seleccionadas del replay buffer.

f) Se hace backpropagation [29] y se actualizan los pesos de la red onli-
ne para disminuir dicho error.

6. Sihan pasado un numero de iteraciones determinado (update_target_model)

se iguala el modelo target al online.

7. El proceso de entrenamiento se itera durante un niumero de episodios de-

terminado.

En el algoritmo 3 se muestra el pseudocddigo del algoritmo DQN.
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Algorithm 3 Deep Q-Network (DQN)
1: Input: Tasa de aprendizaje «, factor de descuento v, exploracién e, episodios
M, tamano del minibatch batch_size, frecuencia de actualizacion de red ob-

jetivo update_target_model
2: Inicializar la red online con parametros ¢
3: Inicializar la red target Q' con parametros 0~ «< 6
4: Inicializar la memoria de experiencia D vacia
5. for episodio = 1 hasta M do

6: Inicializar estado s,
7 for paso = 1 hasta 7" do
8: Seleccionar una accion a; con e-greedy.
9: Ejecutar accién «;, observar recompensa r; y siguiente estado s;,,
10: Almacenar transicion (s;, a;, ¢, s¢11) €n D
11: Muestrear minibatch aleatorio de tamano B desde D
12: for all experiencia (s, a,r, s’) en el minibatch do
13: target < r +yméxy Q'(s',a’;07)
14: Actualizar 6 minimizando (y — Q(s, a;0))?
15: end for
16: if (;paso % update_target_model) = 0 then
17: Actualizar red objetivo: 6~ < 6
18: end if
19: end for
20: end for

En esta seccién se ha descrito con detalle el algoritmo de aprendizaje por
refuerzo profundo DQN, enfatizando las novedades como el uso de redes neu-
ronales, un buffer de experiencias y el concepto de red objetivo (target model).
Resulta intuitivo ver la similitud de DQN con el previamente estudiado Q-learning,
pues la intencidén de estas secciones es ir construyendo conocimiento sobre los
algoritmos previos. Para terminar, se muestra un diagrama de lo que seria el
proceso de aprendizaje en DQN (ver figura 2.3).
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DQN with a replay buffer
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Figura 2.3: Diagrama del proceso de aprendizaje en DQN con buffer de experiencias
[16].

2.4. Deep Deterministic Policy Gradient (DDPG)

DDPG (Deep Deterministic Policy Gradient) [13] es un método actor-critic off-
policy disenado especificamente para entornos con espacios de accién conti-
nuos. Recuérdese que, el concepto actor-critic hace referencia a que el agente
tiene la capacidad de aprender tanto politicas como funciones de valor.

A diferencia de DQN, que solo puede aplicarse a espacios de accion discre-
tos, DDPG permite el aprendizaje de politicas deterministas que mapean direc-
tamente estados (reales y continuos) a acciones (reales y continuas), de nuevo
mediante el uso de redes neuronales profundas.

En este contexto, las redes utilizadas en DDPG son:

= Red actor ;(s|0") (actor network), utilizada para predecir las acciones dado
un estado. Para las pérdidas se calcula la media del retorno estimado por
la red critico online para las acciones inferidas por la red actor online. Este
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valor se multiplica por —1 para que el optimizador, al tratar de disminuir la
pérdida, realmente esté maximizando el retorno esperado. En este caso, el
optimizador recomendado en el articulo original [13], y adoptado por otros
autores [16] es ADAM [11].

= Red critico Q(s,a|0?) (critic network), utilizada para estimar el valor de la
accion tomada. Su funcién de pérdidas es igual que en DQN, el error cua-
dratico medio. De nuevo, el optimizador recomendado en el articulo original
[13] y adoptado por otros autores [16], es ADAM [11], a diferencia de RMS-
prop empleado en DQN.

En la figura 2.4 se puede observar la estructura de las redes actor-critico
empleadas en DDPG. Por mantener la nomenclatura de la figura y la simplicidad
en la escritura, se hara referencia a la red actor como Policy-NN y a la critico
como Q-NN.
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DDPG mantiene la técnica de red objetivo, tanto para la actor como la criti-
co, por lo que existiran un par de redes neuronales objetivo ( Target-Policy-NN y
Target-Q-NN) y un par online (Online-Policy-NN y Online-Q-NN). Hay que sena-
lar que en la capa de entrada de las Q-NN solo se introducen las variables de
estado; es en la primera capa oculta que se introducen los valores de las ac-
ciones para estimar el retorno. Todas las capas estan totalmente conectadas a
excepcion de las neuronas de la primera capa oculta que hacen de entrada para
las acciones y que no estan conectadas con la capa de entrada. DDPG mantiene
el buffer de experiencias o replay buffer introducido en DQN.

Finalmente, es importante notar que en este algoritmo no se decide un mé-
todo de eleccién de accibn, ya que la red actor se encarga aproximar la politica.
El problema reside en que esta red trata de maximizar el retorno (explotacion),
por lo que es necesario afadir una componente de exploracion. Para ello, una
practica habitual es sumar una componente de ruido a las acciones inferidas por
la red; esto ayuda a que el modelo “se equivoque” y explore nuevas acciones. En
el articulo original se opta por utilizar un proceso Ornstein-Uhlenbeck [13]. Un
enfoque mas sencillo es afadir un ruido Gaussiano cuya componente disminuye
en los sucesivos pasos; de esta forma se favorece la exploracion en las primeras
iteraciones y la explotacién en las ultimas [16].

A continuacion se describe el proceso de entrenamiento para DDPG:

1. Construir las redes neuronales, sus distintas capas, funciones de activa-
cion. Configurar las funciones de pérdidas y optimizadores para la red del
actor y para la del critico.

2. Antes de comenzar con el entrenamiento, es necesario realizar un nime-
ro minimo de iteraciones (batch_size) para anadir experiencias al buffer;
durante estos primeros pasos el modelo no se actualizara.

3. Tras batch_size iteraciones se pasa a entrenar la red neuronal con el batch
de experiencias extraido del buffer (S, A, R;, S;+1). Este proceso de optimi-
zacion se repite durante un numero determinado de épocas y consta de los
siguientes pasos:

a) Se estiman las acciones para los estados futuros (S;,1) con la Target-
Policy-NN (A;,, = 1(S;41]60%7)) y esto junto con los estados futuros se
introduce en la Target-Q-NN para estimar el retorno. Con el retorno
estimado de la red y las recompensas se calcula el TD-Target:

TDTarget = Rt + ’YQ,(St-&-l? A1/5+1|9Q_)
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b)

Se estima el retorno esperado para los pares estado-accion de la ex-
periencia con la Online-Q-NN (Q(S;, A|6?)). Se calcula el error cuadra-
tico medio de la resta del TD-Target y esta estimacion para optimizar
la Online-Q-NN.

TDETT‘OT‘ = Q(St7 A|9Q> - TDTarget
1 2
LQ = N Z(TDETT‘OT)

Lo siguiente es calcular las acciones con la Online-Policy-NN para
los estados ¢ + 1 (A;11 = (S, 0*)). Estas acciones y los respectivos
estados se introducen en la Online-Q-NN y se estiman los retornos
(Q(S;, A;11]69). La media de los retornos del batch multiplicada por —1
se emplea para optimizar la red Online-Q-NN.

—1
Losspelicy = N Z Q(Si, A |6°)

En DQN se actualizaba la red objetivo cuando pasaban un numero
de iteraciones determinado (update_target_model). Como se comen-
t6 anteriormente, daba estabilidad al entrenamiento al hacer que el
target no oscilase, pero introduce un nuevo problema, y es que los va-
lores del target se hacen mas imprecisos iteracion tras iteracion has-
ta que se actualizan los modelos abruptamente igualando los pesos
(0~ = 0). En DDPG se hace uso de una solucién que aporta progresi-
vidad y estabilidad, es el denominado Polyak Averaging [16] [13]. Con
este método se fusionan los pesos de las redes progresivamente, lo
cual no llega a hacer inestable el entrenamiento:

09 =709 + (1 —7)69

po” =T+ (1 =7

En el algoritmo 4 se muestra el pseudocddigo de DDPG.
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Algorithm 4 Algoritmo DDPG

1: Inicializar las redes critica Q(s, a|0%) y actor 1(s|0*) con pesos 6% y 6#
2: Inicializar las redes objetivo @’ y 1/ con pesos 09" « 6%, o' « g~

3: Inicializar el buffer de repeticién R

4: for episodio = 1 hasta M do

5: Inicializar un proceso aleatorio A para la exploracién de acciones
6: Recibir el estado inicial s;
7 fort =1 hasta 7 do
8: Seleccionar accion a; = u(s:|0*) + N; segun la politica actual y ruido
de exploracién
9: Ejecutar accién a;, observar recompensa r; y nuevo estado s,
10: Almacenar la transicion (s;, a;, ¢, si+1) €n R
11: Muestrear un minibatch aleatorio de N transiciones (S;, A, Ry, Si+1)
desde R
12: Calcular TDyarget = Ri + 7Q' (Sea1, 1/ (5640110#7)]697)
13: Actualizar el critico minimizando la pérdida:
14 Lo =% 3T Diurger — Q(Si, A69))?
15: Actualizar la politica del actor:
16: LSS poticy = 5 2; Q(St, (S, 0)609)
17: Actualizar las redes objetivo:
18: 09" + 709 + (1 — 7)09~
19: O — 10" 4+ (1 —71)6"
20: end for
21: end for

2.5. Soft Actor-Critic (SAC)

Soft Actor-Critic (SAC) [10] es un algoritmo de tipo off-policy basado en el
enfoque actor-critic, diseniado para el aprendizaje en espacios de accién con-
tinuos. A diferencia de DDPG, que utiliza politicas deterministas, SAC emplea
una politica estocastica que maximiza tanto la recompensa esperada como la
entropia de la politica. El objetivo es fomentar la exploracion efectiva mediante la
incorporacion de una componente de incertidumbre. La entropia se define como:

H(X) == p(x)- log(p(x))

rzeX

Conceptualmente, la entropia proporciona la medida de incertidumbre en una
distribucion de probabilidad, permitiendo cuantificar la cantidad de “sorpresa” de
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un conjunto de datos. Por ejemplo, en una distribucion 50 % accion A y 50 %
accion B, la entropia es muy alta (% = 0,301) ya que no se puede saber (no es
predecible) lo que va a pasar. Por el contrario, en una distribucién 99 % accion
Ay 1% accion B, la entropia es muy baja (H = 0,024) ya que resulta sencillo
predecir que se tomard la accién A [30].

A diferencia de la mayoria de algoritmos de RL, donde se trata de maximizar el
retorno obtenido, en SAC se afade a este objetivo el concepto de entropia sobre
la politica. De esta forma se anima al agente a mantener una politica estocastica,
favoreciendo la exploracion y ayudando a evitar minimos locales.

J(7) = Blaraps [F(56 ) + oM (7w (" |s,)]

donde el parametro a es el denominado coeficiente de temperatura, usado para
controlar el equilibrio entre exploracion (entropia alta) y explotacién (retorno alto).

En SAC se utilizan las siguientes redes neuronales:

= Red actor w(als;0™): estima una politica estocastica mediante una distri-
bucion Gaussiana. A la salida de la red se obtienen, para cada accién, los
parametros (media y desviacion estandar) de dicha distribucion.

= Red de valor objetivo /(s|0"): en SAC se utilizan dos redes de valor inde-
pendiente, una target y otra online.

= Redes critico Q;(s,a|0%) y Q(s,alf??): SAC emplea dos redes Q para
minimizar el offset o bias positivo en las estimaciones de valor; esta es-
trategia se toma del algoritmo de RL Double Q-learning) [25]. Se toma el
menor de ambos valores en cada iteracion cuando se actualiza la red de
valor objetivo. Para la pérdida de las propias redes critico se toma la media
de ambas estimaciones.

La entropia se calcula directamente a partir de la politica Gaussiana. A me-
nudo, el parametro a se ajusta automaticamente durante el entrenamiento si-
guiendo una pérdida definida sobre la entropia objetivo, lo que permite adaptarse
dinamicamente a distintas fases del aprendizaje.

Una vez descritas las redes neuronales que conforman la parte del aprendiza-
je profundo en el algoritmo SAC y el concepto de entropia, se procede a mostrar
la estructura de las diferentes redes en la figura 2.5. Se espera que de esta for-
ma resulte claro el flujo entrada-salida de cada red, facilitando la compresién a la
hora de describir la fase de aprendizaje.
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En el algoritmo 5 se muestra directamente el pseudocdédigo de SAC, propor-
cionando en el mismo los comentarios pertinentes para su comprension. Esta
implementacién se basa en la descrita en el libro Grokking Deep Reinforcement
Learning de Miguel Morales [16] pero incorporando la nomenclatura del articulo
original [10].
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Algorithm 5 Soft Actor-Critic (SAC)

1:

— — —
rONMT QO

15:

16:

17:

18:

19:
20:

21:
22:

Input: Buffer de experiencia D, tasa de aprendizaje «, factor de descuento v,
peso de entropia «
Inicializar redes Q: Qy, (s, a), Qq,(s,a)
Inicializar red de valor: V,,(s) y su red objetivo: V;(s) con ¢ < 1
Inicializar politica estocastica 7, (a|s)
for cada episodio do
Inicializar estado sg
for cada paso en el episodio do
Seleccionar accion a, ~ m4(a.|s:) y ejecutarla en el entorno
Observar recompensa r; y siguiente estado s,
Almacenar transicion (s;, a;, ¢, S¢+1) €n D
Muestrear minibatch de N transiciones (s;, a;, 74, s;41) de D
for all transicion del minibatch do
Muestrear a) ~ my(s;)
Estimar el valor objetivo:

yi = min Qo (51, 0;) — alog mo(ajls:)

Actualizar la red de valor minimizando:

Do) = 5 3 (Vilst) = )’

(]

Estimar objetivo para criticos:
Q_ V(s
Y =i +YVy(sir1)
Actualizar criticos minimizando:
1 1 2
Lo = IN Z (Qol(si,az’) Y ) + ﬁ <Q92(s@-,ai) - yiQ)
Actualizar actor maximizando:

e =5 2l

end for
Actualizar red de valor objetivo:

YT+ (1—1)0

end for
end for
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En este capitulo se abordan los conceptos relacionados con la implementa-
cién del entorno de simulacién. Por ello, se discuten aspectos referentes a las
librerias empleadas y se da una visién global del sistema, acompanada por dia-

gramas donde se detallan los métodos e interfaces mas relevantes.

3.1. Concepcion del sistema

La motivacion principal de este trabajo es el desarrollo de un framework de
simulacién en el que realizar experimentos de interaccion humano-robot que in-
volucren un robot manipulador y un brazo humano. Concretamente, el manipula-
dor empleado es el Franka Emika Panda [8], el cual consta de siete grados de

30
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libertad, un alcance de 855 mm, sensores de par en sus articulaciones y una
capacidad de carga de hasta 3 kg, entre otras caracteristicas (ver figura 3.1).

Figura 3.1: Fotografia del robot manipulado Franka Emika Panda ubicado en el laborato-
rio 2.005 de la Escuela de Ingenierias Industriales de la Universidad de Malaga.

3.2. Librerias

En esta seccion se presentan las principales librerias que han permitido la
construccion del entorno de simulacién y el entrenamiento del agente en tareas
de interaccién humano-robot mediante aprendizaje por refuerzo.

Previamente a su integracion, se ha llevado a cabo una revision de las princi-
pales librerias y herramientas actualmente disponibles en el &mbito del aprendi-
zaje por refuerzo aplicado a robotica. Las seleccionadas en este trabajo han sido
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elegidas por varios motivos: su caracter de codigo abierto, lo que facilita la perso-
nalizacion e integracién en arquitecturas especificas; su amplio uso dentro de la
comunidad cientifica, lo que aporta confianza sobre su eficacia y validez en con-
textos experimentales complejos; y la disponibilidad de documentacion y soporte
activo por parte de los desarrolladores. Estos factores han permitido construir un
entorno robusto, modular y reproducible.

3.2.1. dm_robotics_panda

dm_robotics_panda [4] es una libreria desarrollada para facilitar la simulacion
y el control del brazo roboético Franka Emika Panda. Esta herramienta propor-
ciona una interfaz que integra el entorno de simulacién de MuJoCo [3] con el
mencionado manipulador, permitiendo realizar experimentos de control y apren-
dizaje por refuerzo tanto reales como simulados.

MudJoCo es un motor de simulacion fisica de propédsito general disenado para
facilitar la investigacién y el desarrollo en robética, biomecénica o aprendizaje au-
tomatico, entre otras areas. Para ello permite el modelado de entornos y sistema
mediante archivos en formato XML.

La libreria dm_robotics_panda presenta una estructura modular que brinda
una amplia flexibilidad en el desarrollo, permitiendo integrar entornos y sistemas
propios descritos en archivos XML. Ademas, incluye ejemplos que conforman un
sélido punto de partida para desarrollos propios, como es el caso de este trabajo.

Se destaca principalmente la clase agent, y su método step, el cual se itera
cada 0.1 s. En este método se reciben las observaciones que el agente (el robot
manipulador) ha recopilado tras interactuar con el entorno, y se retorna la accion
a ejecutar por el mismo siendo las posibles actuaciones velocidades cartesianas
del efector final, velocidades de rotacidén en las diferentes articulaciones o una
interaccién haptica entre un robot Panda fisico y el simulado.

3.2.2. myo_sim

myo_sim [2] es una libreria disefiada para proporcionar una plataforma de in-
vestigacion centrada en el control motor humano, a través de modelos biomeca-
nicos fisiolégicamente realistas del codo, la mufeca, la mano y las piernas. Estos
modelos, dotados de capacidades de interaccidn fisica, permiten simular tareas
complejas y precisas en entornos reales. Todos estos modelos se encuentran
descritos en archivos XML interpretables por el motor de simulacion MuJoCo.

De todos los modelos proporcionados por la libreria myo_sim se hard uso del
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modulo MyoArm, que permite simular el comportamiento de un brazo humano con
un total de 27 grados de libertad y 63 musculos. myo_sim proporciona un entorno,
en el que se puede cargar el brazo humano simulado (se utilizara el término
myoarm para hacer referencia al brazo). Un entorno no es més que un archivo
XML que integra texturas para modelar un ambiente de consulta clinica junto con
el propio myoarm, el cual puede verse en la figura 3.2. Este archivo se emple6
como punto de partida, y sobre él se realizaron las modificaciones pertinentes
para recrear un entorno con las caracteristicas espaciales similares a las que se
encuentran en el laboratorio 2.005 de la Escuela de Ingenierias Industriales de
la Universidad de Malaga. En la figura 3.3 se puede ver en la fila superior unas
fotos del laboratorio real con el robot manipulador Franka Emika Panda, y, bajo
estas, unas capturas del entorno de simulacion.

En las pruebas reales la persona se encuentra sentada en la silla y el robot
manipulador toma su brazo a la altura de la muineca para realizar la tarea de
rehabilitacién pertinente. Puesto que myo_sim no proporciona un modelo de hu-
mano sentado; se ha decidido en su lugar alzar la base sobre la que se coloca el
manipulador para que quede a una altura relativa similar a la que se encuentra
el real respecto a una persona sentada.

De la libreria myosim, concretamente de su médulo myoarm, se han tomado los
archivos XML interpretables por el motor de simulacion MuJoCo para asi cons-
truir un entorno con las caracteristicas espaciales similares a las que se encuen-
tran en el laboratorio real. Con este brazo humano interactuara el manipulador
Franka Emika Panda. Este ultimo es incorporado a la simulacién a través de la
libreria dm_robotics_panda.

Figura 3.2: llustraciones del modelo myoarm de la libreria myo_sim.
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Figura 3.3: llustraciones del entorno real en laboratorio y su recreacion en simulacion
mediante la integracién de las librerias myo_sim y dm_robotics_panda.

3.2.3. Stable Baselines 3

Stable Baselines 3 (SB3) [18] es una implementaciéon en PyTorch [17] de
algoritmos de aprendizaje por refuerzo. Proporciona una interfaz sencilla y con-
sistente para entrenar, evaluar y desplegar agentes de RL en diversos entornos
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de simulacion. SB3 incluye implementaciones de siete algoritmos de RL y DRL:

1. Advantage Actor Critic (A2C) [14].

2. Deep Deterministic Policy Gradient (DDPG) [13]: Ha sido comentado en
el capitulo anterior.

3. Deep Q Network (DQN) [15]: Ha sido comentado en el capitulo anterior.

4. Heterogeneous Relational Deep Reinforcement Learning (HeR-DRL)
[31].

5. Proximal Policy Optimization (PPO) [20].
6. Soft Actor-Critic (SAC) [10]: Ha sido comentado en el capitulo anterior.

7. Twin Delayed Deep Deterministic Policy Gradient (TD3) [9].

Esta recopilaciéon de algoritmos es ampliamente utilizada en la investigacién
y aplicacion de RL. La libreria esta disefiada para ser modular y extensible, faci-
litando su integracion con diferentes entornos y simuladores.

De la libreria Stable Baselines 3 se hatomado la implementacién del algo-
ritmo de DRL SAC [21]. Ademas del mencionado algoritmo, se debe destacar
que SB3 proporciona una clase virtual de la que heredar para integrar el pro-
ceso de aprendizaje por refuerzo en cualquier simulador de una forma intuitiva.
Esta clase es gym.Env; dentro de ella se definen el espacio de acciones y las ob-
servaciones. Su método principal es step; en este se reciben las acciones que
el agente debera realizar en el paso actual. Dentro de este método se deberan
conformar las observaciones y recompensa.

Stable Baselines 3 proporciona una comoda abstraccion de conceptos co-
mo el replay buffer o el método de optimizacion de las redes neuronales que
conforman el algoritmo. Pese a que la configuraciéon de hiperparametros propor-
cionada por defecto pueda resultar efectiva [21], se recomienda ajustarla en caso
de ser necesario, como se hizo en este trabajo.

3.2.4. rl_spin_decoupler

La libreria r1_spin_decoupler [24] esta disefada para desacoplar la ejecu-
cién de un algoritmo de aprendizaje por refuerzo, como los proporcionados por
Stable Baselines 3, de laejecucion de un agente fisico o simulado que requiere
operar en su propio ciclo de control 0 spin loop.
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Si bien esto generalmente no es necesario, pudiéndose implementar en la
misma clase del entorno todo lo necesario tanto para RL como para el agente,
hay marcos de aplicacion, como este, en que eso no es posible. En este ca-
so particular, la simulacion del agente debe ejecutarse de forma independiente,
operando en su propio ciclo de control (spin loop) con una frecuencia constante
y requisitos temporales estrictos que no pueden ser garantizados si se comparte
el mismo hilo o proceso con la l6gica del aprendizaje.

La arquitectura de esta libreria se basa en un modelo cliente-servidor que
utiliza sockets para la comunicacion entre procesos. Un proceso ejecuta el al-
goritmo de RL y utiliza la clase RLSide del mdodulo, mientras que otro proceso
ejecuta el agente (la simulacién del entorno con el brazo robético junto al hu-
mano) y emplea la clase AgentSide. Esta separacion permite un control fino de
los tiempos de ejecucidn de acciones por parte del agente.

Los métodos principales de la clase AgentSide son:

m readWhatToDo (): recibe las indicaciones que dictan al agente si debe reci-
bir la accidn, resetear el entorno y mandar una observacion o finalizar su
ejecucion.

» stepSendObs(): para mandar las observaciones recopiladas por el agente
al proceso que implementa el RL.

» resetSendObs(): para mandar las observaciones obtenidas tras el reinicio
del entorno al proceso que implementa el RL.

Los métodos principales de la clase AgentSide son:

m stepSendActGetObs(): para mandar las acciones a ejecutar al agente y re-
cibir las observaciones recopiladas por el mismo.

m resetGetObs(): para recibir las observaciones obtenidas tras el reinicio del
entorno por parte del agente.

La libreria r1_spin_decoupler esta disefiada para su sencilla integracién en
las implementaciones de los algoritmos de aprendizaje por refuerzo de SB3.

3.3. Estructura del sistema

Se han comentado anteriormente las librerias que forman parte del framework
de simulacién para la realizacién de experimentos de interaccidn humano-robot
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que se ha desarrollado en este trabajo. Si bien resulta complejo describir estas
librerias sin anticipar conceptos referentes a la estructura del sistema, en esta
seccion se va a detallar la misma en profundidad. En primer lugar, en la figura
3.4 se presenta un diagrama general.

Implementacion basada en Implementacion basada en
dm_robotics_panda Stable Baselines 3
Implementacion basada en Implementacién basada en Agent-Side
myosim / myoarm ri_spin_decoupler
/________ - —
a— —____ﬂ___/
‘ RL-Side ‘ Importar el entorno de simulacion con
el brazo humano (myoarm)
—_— Integrar el robot manipulador en el
entorno de simulacian y configurar su
(Configuracion de los hiperparametros pose inicial
del algoritmo SAC ¢
Creacion de la clase del agente e
inicio de la simulacion
Creacion e inicializacion de la clase ¥
gym.Env » siep)
¥
» reset() Obtener observaciones del entorno
Recibir primera observacion de la I
parte del agente . v ¥
EIIDERETEE EEIL Si se espera recibir
¥ || informaoion del Iado de RL se | | = > S5PS@ B0
c » step() mandan las observaciones y
5 L ; b de RL
5 5 se ejecuta la accion actual
5= = Recibir observaciones y enviar | |
S8 e acciones
o g 23 ¥
@ @ o & P,
=5 @ T Recibir indicacion de que hacer
Ee Ba Calcular recompensa
==
cgl 5= ¥
o =
@ 68 Calcular si se dan las condiciones &I v I
g de fin de episodio reset finish action
@ v
) . Reiniciar el
BRI IR TR IETIEE R entorno y mandar Fin del TR Recibir accion y
la primera prog ejecutarla
observacion
mam u ] mwn H\—//
T -

Figura 3.4: Estructura del sistema, detallando las etapas esenciales de cada lado
(AgentSide y RLSide) Yy SU comunicacion.

Empleando como apoyo la figura 3.4, procedemos a comentar la implemen-
tacion.

El primer paso en el lado del aprendizaje (RLSide) es configurar el algoritmo
de RL a emplear, en este caso SAC. Es recomendable ajustar los hiperparame-
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tros; para ello serd necesario basarse en la guia proporcionada por la documen-
tacion de SB3 [21], en el conocimiento que se tenga del algoritmo (por ello fue
descrito en el capitulo anterior) y la propia experimentacion. Tras esto se hereda
de la clase gym.Env para desarrollar una propia denominada CustomEnv con l0s
mismos métodos que la clase padre. Estos son (i) reset (), en el que se recibe
la observacién procedente del reinicio de la simulacion en la parte del agente,
y (ii) step(), que comienza recibiendo las observaciones por parte del agente
y enviandole las acciones a ejecutar en el paso actual. Con las observaciones
se calcula la recompensa del step y ademas se comprueba si se dan las condi-
ciones de fin de episodio. Estas condiciones son superar el limite de iteraciones
maximas que se contemplan en un episodio o0 haber recibido unas observaciones
que demuestran un comportamiento peligroso por parte del agente. Bajo ambas
condiciones se envia una senal de reinicio al lado del agente; en caso contrario,
se itera otro paso o step. Es importante comentar que en el constructor de la
clase se deben definir las dimensiones y limites del espacio de acciones y del
espacio de estados.

En el lado del agente (AgentSide) se comienza cargando el entorno de si-
mulacién que incluye el brazo humano empleando los ficheros XML creados a
partir de la libreria myosim. Tras esto, se incorpora a la simulacion el robot mani-
pulador Franka Emika Panda y se configura su pose inicial empleando la libreria
dm_robotics_panda. Se inicia la simulacién, y en cada iteracion del método step
se reciben las observaciones fruto de la interaccion (mediante las acciones) del
agente con el entorno. Tras esto se emplean las funciones o métodos descritas
de la libreria r1_spin_decoupler. Al final de cada iteracion del método step (ex-
cepto las interrumpidas por el reinicio de la simulacién) se devuelve la accidon
a ejecutar por el agente. Como se ha comentado, esta accion es configurable,
pudiendo tratarse de velocidades cartesianas del efector final, velocidades de ro-
tacion en las diferentes articulaciones o una interaccién haptica entre un robot
Panda fisico y el simulado.

3.4. Diseno modular y flexible del sistema

En la seccidn anterior se ha detallado la estructura del sistema, ademas de
sus métodos e interfaces principales. Hasta el momento no se ha descrito la
tarea a desarrollar en ningun momento, lo cual no es casualidad. Se pretende
gue se perciba la versatilidad del sistema, el cual permite la experimentacion de
cualquier tarea que involucre el control del manipulador durante su interaccion
con un brazo humano y dentro del contexto del aprendizaje por refuerzo. Por ello
no se ha querido ligar la presentacion del sistema a una tarea concreta.
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En caso de querer realizar una implementacién propia, bastaria con replicar
el sistema siguiendo la guia que se detalla en el anexo A. Tras esto, se podria
acceder al codigo fuente que desarrolla la parte del RLSide con unos sencillos
cambios

= Cambiar el algoritmo SAC por cualquiera de los que incorpora SB3 o bien
mantenerlo y modificar sus hiperparametros, si el usuario lo considera opor-
tuno, para adaptarlo a su tarea.

= Modificar en el constructor de la clase CustomEnv la definicion de los espa-
cios de acciones y estados.

= Modificar el método de calculo de recompensa (calculate_reward) imple-
mentando en el mismo la funcién de recompensa pertinente basada en las
observaciones establecidas.

= Modificar el método de comprobacién de fin de episodio (end_episode) en
base a las necesidades del marco de aplicacion.

En la parte del agente (AgentSide) se deberian implementar los siguientes cam-
bios:

= Configurar la accion a ejecutar por el agente, pudiendo tratarse de velocida-
des cartesianas del efector final, velocidades de rotacion en las diferentes
articulaciones o una interaccion hdptica entre un robot Panda fisico y el
simulado.

= Definir las observaciones que se recabaran para enviar al RLSide mediante
la modificacion del método format_obs.

Con estas pequefias modificaciones se podria comenzar a entrenar un agente
para el control del manipulador Franka Emika Panda en su interaccién con un
brazo humano. Esto conforma un framework generalista dentro del ambito de
la interaccién humano-robot (Human Robot Interaction HRI) que permite recabar
experiencias realistas en simulacién. Esta contribucion se alinea con los desafios
clave identificados para la aplicacién del aprendizaje por refuerzo en el ambito del
HRI, tal como se expone en el articulo [23].
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4.1. Definicion formal de la tarea

En capitulos anteriores se ha realizado una revision del campo del aprendi-
zaje por refuerzo profundo, describiendo tanto los fundamentos teéricos como

algunos de los algoritmos mas relevantes en la historia de la materia.

Tras esto se ha descrito el entorno de simulacion, abordando desde su carac-
terizacidn cualitativa hasta los aspectos técnicos relacionados con su implemen-
tacién. Con estos elementos introducidos, se dispone del marco conceptual y
técnico necesario para el desarrollo de un agente auténomo, capaz de planificar
trayectorias orientadas a tareas de rehabilitacién, mediante la interaccién fisica

entre un brazo humano y un manipulador robético.

41
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El hito que se trata de alcanzar en esta etapa es la generacién de un agente
capaz de seguir una trayectoria arbitraria desplazando conjuntamente un brazo
humano, evitando alcanzar estados que puedan provocar al usuario sensaciones
de dolor o resistencia mecanica percibida como forcejeo. Para ello, se deben
definir unas métricas de calidad que posteriormente se traduciran en una funcién
de recompensa en el momento del entrenamiento.

4.2. Estudio de los umbrales de fuerza y par

Como se ha mencionado previamente, el agente desarrollado debe ser capaz
de seguir trayectorias de referencia, desplazando de forma conjunta un brazo
humano y evitando alcanzar configuraciones espaciales que generen en el usua-
rio sensaciones de dolor o incomodidad, comunmente denominadas ban points
[26]. Las métricas que se emplearan para determinar si el usuario ha alcanza-
do un ban point son las fuerzas y pares medidos en la mufieca del manipulador
robotico simulado.

Con el objetivo de determinar los umbrales de dichas magnitudes fisicas que
pueden inducir una percepcidén de dolor o resistencia en el usuario, se ha lle-
vado a cabo una serie de experimentos controlados. En estos ensayos se ha
comandado al manipulador una velocidad cartesiana constante, registrdndose
los valores de fuerza y par en cada uno de los ejes del espacio cuando, a tra-
vés de observacion visual, se ha evidenciado que el movimiento inducido podria
producir malestar fisico en el brazo humano acoplado.

Los experimentos realizados consistieron en la inicializacién del entorno de
simulacién y la aplicaciéon de una velocidad cartesiana nula en todos los ejes
espaciales, exceptuando un eje en el que se establecié una velocidad lineal no
nula. De este modo, se evaluaron los limites de fuerza y par generados en la mu-
fieca del manipulador robético para cada uno de los ejes de traslacion de forma
individual. Una vez finalizado el analisis de los efectos inducidos por velocidades
lineales, se estudi6 el impacto de imponer velocidades angulares sobre el efector
final, aplicando de forma aislada rotaciones tipo roll, pitch y yaw. En la figura 4.2
se pueden ver ilustradas algunas de las pruebas.

A partir de los datos obtenidos en estas pruebas, se determin6 que la per-
cepcidn de dolor por parte del usuario se produce cuando se exceden los 25 N
en magnitud de fuerza o los 55 Nm en magnitud de par medido en la mufieca
del manipulador, en cualquiera de los ejes espaciales. En consecuencia, toda
observacidon que supere dichos umbrales sera interpretada como indicativa de la
induccion de dolor al usuario por parte del agente.
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Asimismo, se establecieron umbrales intermedios para representar niveles
de molestia. En concreto, se definié un umbral de 15 N para las fuerzas y de 35
Nm para los pares, por encima de los cuales se considerara que el agente esta
generando incomodidad, aunque sin alcanzar el nivel de dolor.

Cabe destacar que la percepcién de dolor e incomodidad es altamente sub-
jetiva y varia considerablemente entre individuos. Por este motivo, aunque los
umbrales definidos en este estudio ofrecen una referencia inicial Gtil, seria con-
veniente realizar estudios mas amplios y personalizados para caracterizar ade-
cuadamente la respuesta de diferentes usuarios ante fuerzas y pares aplicados.
No obstante, debido a las limitaciones del presente trabajo, no ha sido posible lle-
var a cabo un estudio con usuarios reales, por lo que los umbrales aqui definidos
se utilizan como una primera aproximacion para el entrenamiento del agente.

En la figura 4.2 se presentan seis configuraciones espaciales representativas
que formaron parte del ensayo experimental. Se recomienda prestar atencion
a la figura 4.1 para visualizar el sistema de referencia world sobre el que se
comandan las velocidades del efector final del manipulador.

En la parte superior de las diferentes capturas del simulador tomadas durante
los experimentos (ver figura 4.2) se pueden apreciar tres graficas. De izquierda a
derecha, describen la magnitud a medir sobre cada eje, fuerzas o pares, seguido
de la accién comandada, en este caso la velocidad y finalmente la recompen-
sa, que se ha fijado a cero, ya que no se esta realizando aprendizaje. Destacar
que las fuerzas y pares se miden sobre la mufieca del manipulador, no sobre el
sistema de referencia world mostrado en la figura 4.1.
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Figura 4.1: llustracion del sistema de referencia world sobre el que se comandan las
velocidades del efector final del manipulador en el simulador.

(a) Estudio de los umbrales de fuerza coman- (b) Estudio de los umbrales de fuerza coman-
dando una velocidad lineal negativa sobre el eje  dando una velocidad lineal positiva sobre el eje
espacial X. espacial X.
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(c) Estudio de los umbrales de fuerza coman- (d) Estudio de los umbrales de fuerza coman-
dando una velocidad lineal negativa sobre el eje  dando una velocidad lineal negativa sobre el eje
espacial Y. espacial Z.

52-06

g R 7

(e) Estudio de los umbrales de par comandando (f) Estudio de los umbrales de par comandando
una velocidad angular de tipo pitch. una velocidad angular de tipo yaw.

Figura 4.2: Configuraciones espaciales representativas utilizadas en el experimento.

4.3. Estudio de trayectorias completas

Una vez realizado el estudio de fuerzas y pares, se ha implementado una ma-
quina de estados sobre el método step del agente. Esta se encarga de conmutar
la velocidad cartesiana comandada sobre el efector final en funcion del tiempo.
Con este sencillo comportamiento se consigue que el manipulador siga una tra-
yectoria, aunque de momento, sin atender a ninguna observacién proveniente
del entorno. Se realizan dos nuevos experimentos, uno siguiendo una trayecto-
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ria cuadrada a una velocidad de 0.05 m/s y otro describiendo una trayectoria
triangular.

4.3.1. Trayectoria cuadrada

En la figura 4.3 se aprecia la comparativa entre la trayectoria ideal y la que
ha realizado el manipulador desplazando conjuntamente un brazo humano. La
discrepancia entre ambas se debe a que el brazo humano induce una resistencia
al movimiento que desvia de la trayectoria ideal al manipulador. Esto se aprecia
claramente en la figura 4.6, donde se comparan las velocidades lineales medidas
en el efector final y las programadas. A pesar de que es imposible describir un
pulso ideal como el que se asigna, es importante destacar que en los ejes XY
no se puede alcanzar la velocidad ideal debido a, como se ha mencionado, la
resistencia al movimiento por parte del brazo humano.

Por otra parte, en las figuras 4.4 y 4.5 se pueden apreciar las fuerzas y pares
medidos sobre la mufieca del manipulador. Los picos de estas magnitudes que
se muestran en las graficas concuerdan con los fijados en el estudio anterior,
entrando dentro del rango de dolor, ya que el manipulador fuerza un movimiento
que el brazo no puede seguir.

Trayectoria en el plano XY
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0.400 4

0.375 1

Posicion Y (m)

0.350 4

0.325 4

0300 S 98868880868 00080000000000008080

0.275
—8— Trayectoria registrada

—8— Trayectoria ideal

0.000 0.025 0.050 0.075 0.100 0125 0.150 0175
Posicién X (m)

Figura 4.3: Comparacioén de la trayectoria descrita por el manipulador sobre el plano XY
contra la ideal (dos vueltas).
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Evolucion de las Fuerzas del Efector Final en el Tiempo
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Figura 4.4: Fuerzas medidas en el efector final del manipulador durante la descripcién

de la trayectoria cuadrada (dos vueltas).
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Figura 4.5: Pares medidos en el efector final del manipulador durante la descripcién de

la trayectoria cuadrada (dos vueltas).
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Evolucion de las Velocidades del Efector Final en el Tiempo
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Figura 4.6: Comparacién de las velocidades medidas en el efector final del manipulador
y las ideales durante la descripcion de la trayectoria cuadrada (dos vueltas).

4.3.2. Trayectoria triangular

De nuevo, en la figura 4.7 se muestra una comparativa de la trayectoria ideal
frente a la ejecutada. Resulta esclarecedor percatarse de como en los instantes
T = 6sy T = 15s, la velocidad lineal medida en Y es notablemente inferior a
la programada (ver figura 4.10), coincidiendo con un pico en la fuerza medida
sobre el eje Z y otro en el par sobre el eje X de la mufieca del manipulador (ver
figuras 4.8 y 4.9). Se prueba, por tanto, la hipétesis de que la discrepancia en las
trayectorias se debe a la resistencia al movimiento por parte del brazo humano.



4.3. Estudio de trayectorias completas 49

Trayectoria en el plano XY
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Figura 4.7: Comparacién de la trayectoria descrita por el manipulador sobre el plano XY
contra la ideal (dos vueltas).
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Figura 4.8: Fuerzas medidas en el efector final del manipulador durante la descripcién
de la trayectoria triangular (dos vueltas).
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Evolucion de los Pares del Efector Final en el Tiempo
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Figura 4.9: Pares medidos en el efector final del manipulador durante la descripcién de
la trayectoria triangular (dos vueltas).
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Figura 4.10: Comparacién de las velocidades medidas en el efector final del manipulador
y las ideales durante la descripcion de la trayectoria triangular (dos vueltas).
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4.4. Observaciones, acciones y funcion de recom-
pensa

Definidos los limites operativos de seguridad a través del estudio de fuerzas
y pares, y una vez validado el entorno mediante la ejecucién de trayectorias pre-
determinadas, es posible abordar el disefio del agente desde una perspectiva
de aprendizaje por refuerzo. Para ello, resulta imprescindible especificar tres ele-
mentos clave: el conjunto de observaciones que describen el estado del entorno,
el espacio de acciones mediante el cual el agente puede interactuar con el en-
torno, y la funcién de recompensa, que actuara como guia para el aprendizaje de
una politica de control. En general esta politica debe ser capaz de seguir trayecto-
rias arbitrarias, desplazando conjuntamente un brazo humano, de forma efectiva
y segura. En este caso, la accion que el agente puede realizar para interactuar
con el entorno es la velocidad cartesiana de su efector final.

4.4.1. Espacio de observaciones

Como se coment6 en el capitulo anterior, el agente se encarga de interac-
tuar con el entorno y recibir observaciones. Concretamente, este proceso se
lleva a cabo en el método step de la clase agent, procedentes de la libreria
dm_robotics_panda. A continuacion, se detalla el conjunto de observaciones dis-
ponible, empleado para describir el estado del robot manipulador y su interaccion
con el entorno. Las descripciones de los diferentes parametros se han obtenido
de la documentacion de dm_robotics_panda [6] y la inspeccion del cédigo fuente

[5]

» panda_joint_pos: Posicibn de cada una de las 7 articulaciones del mani-
pulador.

» panda_joint_vel: Velocidad articular.
» panda_joint_torques: Par aplicado en cada articulacion.

» panda_tcp_pos: Posicion cartesiana del efector final (TCP) respecto de la
base del robot.

» panda_tcp_quat: Orientacion del TCP en formato cuaternién, respecto de
la base del robot.

» panda_tcp_rmat: Matriz de rotacién que describe la orientacion del TCP
respecto de la base del robot.
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» panda_tcp_pose: Combinacion de posicidn y orientacion del TCP, es un vec-
tor que concatena las observaciones de panda_tcp_pos y panda_tcp_quat.

» panda_tcp_vel_world: Velocidad del TCP en el sistema de referencia glo-
bal.

» panda_tcp_vel_relative: Velocidad del TCP en el sistema de referencia
de la base del robot.

®m panda_tcp_pos_control, panda_tcp_quat_control, panda_tcp_rmat_control,
panda_tcp_pose_control, panda_tcp_vel_control: Variables que indican
el objetivo de control actual en términos de posicion, orientacién y veloci-
dad del TCP.

m panda_force Yy panda_torque: Fuerzas y pares medidos en la muieca del
manipulador.

m panda_gripper_width y panda_gripper_state: Estado del efector final en
cuanto a la apertura que presenta (en metros) y un indicador del estado
abierto/cerrado.

» panda_twist_previous_action: ACCiONn previa ejecutada por el agente, ex-
presada como un vector de velocidades lineales y angulares.

» time: Marca temporal del episodio.

En la practica no se emplea un conjunto tan amplio de observaciones para
el aprendizaje. Fruto de la experimentacion se han ido afiadiendo y eliminando
parametros observables por el agente hasta llegar a la seleccidn final, la cual se
detalla a continuacion:

m F_wristX, F_wristY, F_wristZ: Fuerza medida en la mufieca del manipula-
dor en los ejes X, Y y Z respectivamente.

» T_wristX, T_wristY, T_wristZ: Par (torque) medido en la mufieca del ma-
nipulador en los ejes X, Y y Z respectivamente.

» Vx, Vy, Vz: Velocidad cartesiana del efector final en los ejes X, Y y Z res-
pectivamente (en metros por segundo).

m roll, pitch, yaw: Velocidades angulares del efector final alrededor de los
ejes X, Y y Z (en radianes por segundo).
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m X_dif, Y_dif, Z_dif: Diferencia entre la posicion actual del efector final y la
posicién ideal de la trayectoria en los ejes X, Y y Z.

» euclidean_dist: Distancia euclidea entre la posicién actual del efector final
y la posicion ideal de la trayectoria.

m X_follow_vector, Y_follow_vector, Z_follow_vector: Vector que indica
la direccion de la trayectoria ideal en el paso actual en los ejes X, Yy Z.
Este vector se obtiene de la diferencia entre el punto de la trayectoria a
alcanzar y el actual.

Destacar, que todas las observaciones se han normalizado en el rango [—1, 1]
para mejorar la convergencia durante el aprendizaje.

Finalmente, comentar que la formacidén de estas observaciones a emplear
durante el aprendizaje es lo que se ha codificado en el método format_obs de la
clase agent, que se encarga de la interaccion con el entorno (AgentSide).

4.4.2. Funcion de recompensa

La recompensa se definié en el segundo capitulo como un escalar que indica
la bondad de la transicion a un estado s’ desde un estado s al ejercer la accién
a. Es decir, codifica el objetivo que debe alcanzar el agente. La funcion de re-
compensa es aquella que, dados unos parametros de entrada, proporciona a la
salida el mencionado escalar que mide lo bien o mal que lo ha hecho el agente.

En este caso, se premiara Unicamente lo cerca que se encuentre la posicion
del efector final del manipulador del punto de la trayectoria que le corresponde
en dicho instante temporal. A este término se denominara Ry;. Por el contrario,
el agente debera ser penalizado cuando su actuacion provoque dolor o males-
tar en el brazo del sujeto que se mueve de manera solidaria a él. Por tanto, se
penalizara cuando el robot excede los umbrales de fuerza o par definidos como
molestos. A este término se denominara R..,- También se penalizara al agente
si ejecuta unas velocidades lineales o angulares elevadas. A estos términos se
denominara Rincaver Y Ranguiarve r€Spectivamente.

A continuacién, se realiza una definicién formal de los diferentes términos que
componen la funcion de recompensa:

» R..: Recompensa positiva basada en la cercania del efector final a la posi-
cién ideal en la trayectoria. Se define mediante un decaimiento exponencial
en funcién de la distancia euclidea d a la posicién ideal:

Rdist =G- e—ad
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donde « es un pardmetro de ganancia que regula la pendiente del decai-
miento y G el valor maximo de recompensa, alcanzable cuando d = 0.

Rinecaver: Penalizacion proporcional a la norma de la velocidad lineal del
efector final, normalizada por una velocidad maxima v,

Vi

Rlineal\/el = B

1V mac||

donde 5 es un coeficiente de penalizacién y v;;, es el vector de velocidades
lineales normalizado en el rango [—1, 1]. El vector v,,,, se define como el
valor maximo de velocidad normalizada que se puede registrar, es decir
Vinaz = [1, 1, 1].

Ranguiarver: Penalizacion proporcional a la norma de la velocidad angular del
efector final, también normalizada por v,,..:
[ Vang |

RangularVel = ﬂ H H
mazx

donde v,,, es el vector de velocidades angulares normalizado en el rango
[—1,1].

R rety: Penalizacion fija si se exceden los umbrales maximos tolerables de
fuerza o par medidos en la muineca del manipulador:

G si max; ’erist,i| 2 Fthreshold 0 max; |Twrist,i‘ Z Tthreshold

R _
/% =1 en otro caso

La funcion de recompensa total R se define como:

R = Rdist - RlinealVel - RangularVel - Rsafety

Finalmente, comentar, que esta funcién de recompensa total es la que se

ha codificado en el método calculate_reward llamado durante la ejecucidn del
método step de la clase CustomEnv que esta en el lado en que se realiza el
aprendizaje (RLSide).

4.5. Obtencion del sistema de referencia base

Como se ha mencionado anteriormente, las fuerzas y torques registrados en

la muneca del manipulador Franka Emika Panda estan referenciados con res-
pecto al sistema de coordenadas de dicha muifeca. Una de las observaciones
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del método step de la clase agent heredada del dm_robotics_panda es la matriz
de rotacién que transforma este sistema al sistema de referencia de la base del
manipulador. Esto facilitaria notablemente la tarea de no ser por la falta de do-
cumentacién acerca de cual es el sistema de la base y como se relaciona con el
sistema global (world), en el que se especifican las poses del efector final y se
comandan las velocidades cartesianas.

Hasta el momento no ha sido necesario transformar las fuerzas y pares al sis-
tema global para el analisis de los datos. Sin embargo, en capitulos posteriores
esto se volvera indispensable. Por este motivo, se considera oportuno documen-
tar en esta seccion la definicion del sistema base y su correspondencia con el
sistema global, asi como el procedimiento experimental empleado para determi-
nar dicha relacion.

El estudio ha consistido en una serie de experimentos, de los cuales se pre-
sentan a continuacion cuatro casos representativos:

= Mover el manipulador con velocidad fija en X positivo (hacia la derecha).
= Mover el manipulador con velocidad fija en X negativo (hacia la izquierda).
= Mover el manipulador con velocidad fija en Y positivo (hacia la adentro).

= Mover el manipulador con velocidad fija en Y negativo (hacia la afuera).

Para cada uno de estos esfuerzos se supone que el brazo humano que inter-
actua con el manipulador, en un momento de maxima contraccion o estiramiento,
segun el caso, se opondra de forma notable al sentido de movimiento. En ese ins-
tante se deberia registrar un vector de fuerza en sentido contrario al impuesto por
el manipulador.

Para cada experimento, se recogieron las fuerzas, pares y matrices de rota-
cion, y se procedio6 a transformar dichos valores a distintos sistemas de referencia
base, hasta encontrar aquel en el que los resultados coincidieran con la hipotesis
planteada. En la figura 4.11 se muestra una imagen del entorno de simulacién
en la que se han representado los sistemas de referencia global (world) y base
deducidos. Asimismo, en la figura 4.12 se presentan los resultados obtenidos en
las cuatro pruebas descritas, evidenciando cémo los vectores de fuerza trans-
formados desde el sistema de la mufieca al sistema base y posteriormente al
sistema global, se oponen efectivamente al sentido del movimiento, tal y como
se esperaba.
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Figura 4.11: llustracion del entorno de simulacién en la que se han representado los
sistemas de referencia global (world) y base.

Trayectoria del TCP en el plano XY

—8— Trayectoria seguida
BN Direccion de fuerza XY

ARNRYANRNY

040 = —— \%—
» Lol

Posicion Y

0.0 01 0.2 0.3 0.4 0.5
Posicion X

(a) Resultado de la prueba basada en mover el manipulador con velocidad fija en X positivo,
comandada sobre sistema world (hacia la derecha).
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Trayectoria del TCP en el plano XY

—e— Trayectoria seguida
W Direccion de fuerza XY

Posicion Y

4 —0.35 —0.30 —0.25 —0.20 —0.15 —0.10 —0.05 0.00
(N Pasicion X

(b) Resultado de la prueba basada en mover el manipulador con velocidad fija en X
negativo, comandada sobre sistema world (hacia la izquierda).

Trayectoria del TCP en el plano XY

—8— Trayectoria seguida
W Direccion de fuerza XY

0.9

0.8

Posicion Y

0.7 4

0.6 1

0.5

-0.4 —0.3 —0.2 —0.1 0.0 01 02 03
Posicién X

(c) Resultado de la prueba basada en mover el manipulador con velocidad fija en Y
positivo, comandada sobre sistema world (hacia adentro).

Trayectoria del TCP en el plano XY

—e— Trayectoria seguida
045 B Direccion de fuerza XY

Posicion Y

020 7

-020 -015 -0.10  —0.05 0.00 0.05 0.10 015 0.20
Posicién X

(d) Resultado de la prueba basada en mover el manipulador con velocidad fija en Y’
negativo, comandada sobre sistema world (hacia afuera).

Figura 4.12: Conjunto de resultados experimentales para la obtencion del sistema de

referencia base. Las direcciones de las fuerzas mostradas estan referidas al sistema de
referencia world.
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5.1. Analisis de hiperparametros

El entrenamiento del agente basado en el algoritmo Soft Actor-Critic (SAC),
proporcionado por la libreria Stable Baselines 3 ha requerido un cuidadoso
ajuste de hiperparametros con el fin de garantizar una convergencia estable du-
rante el entrenamiento para la funcion de recompensa definida.

La funcién de recompensa R ha sido disefiada para equilibrar dos objetivos
fundamentales: el seguimiento preciso de una trayectoria deseada por parte del

59
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efector final del manipulador, y la garantia de seguridad y confort en la interaccion
fisica con el brazo humano simulado. A continuacién, se describen los distintos
términos que integran la funcién de recompensa, con el fin de detallar la configu-
racion de hiperpardmetros adoptada en cada caso. Para una comprension mas
precisa de la formulacién de dichos términos, se remite al capitulo 4.

= Recompensa de proximidad (R, ): incentiva al agente a mantener la po-
sicion del efector final proxima a la trayectoria ideal. El pardmetro « regula la
pendiente del decaimiento y se configura a a = 2. La variable G controla el
valor maximo de recompensa y se establece a G = 10, alcanzable cuando
la distancia euclidea entre el efector final del manipulador y el punto corres-
pondiente de la trayectoria es d = 0. La recompensa se encuentra acotada
en el rango [—10, 10}, ya que en el articulo original de SAC se demuestra
gue con este escalado el algoritmo converge alcanzando la solucién mas
Optima en el menor tiempo, en comparacion a otros escalados [10].

= Penalizaciones por velocidad (Rjincaver Y Ranguiarver): PeNalizan movimien-
tos bruscos o no deseados, considerando las componentes lineales y angu-
lares de la velocidad del efector final. El coeficiente g regula la penalizacion
maxima y se configura a § = 0,75 en ambos casos.

= Penalizacion por seguridad (R, y.,): impone una penalizacion fija si se
exceden los umbrales definidos de fuerza o par medidos en la mufneca
del manipulador. Las variables Fjj,cshoia Y Tinresnola SON respectivamente los
umbrales que definen la sensacién de incomodidad fisica en el sujeto, con-
figurados a Fijreshords = 15N Y Tinreshoia = 35Nm. Ambos resultados fueron
obtenidos de la experimentacion descrita en el capitulo 4. El valor de G se
establece a 10, por los motivos comentados en el término de recompensa
por proximidad.

El comportamiento del agente ha sido evaluado en un entorno con trayecto-
rias variables, alternando entre configuraciones (i) cuadradas, en sentido horario
y antihorario, (ii) circulares, en sentido horario y antihorario, (iii) triangulares, uni-
camente en sentido horario. Estas trayectorias se alternan dinamicamente cada
100 episodios para fomentar la generalizacién de la politica aprendida. Es decir,
cada 100 episodios se proporciona una trayectoria diferente al agente, tratando
asi de evitar que ajuste su politica a las trayectorias proporcionadas en vez de
generalizar su comportamiento ante trayectorias nuevas.

La longitud méaxima de los episodios se ha fijado en 400 pasos, pudiendo
finalizar antes en caso de exceder alguno de los umbrales de fuerza o par fijados
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para la sensacion de dolor (25 N en magnitud de fuerza o los 55 N'm en magnitud
de par).

El tiempo de accion se ha fijado a 0.7 segundos. Durante este periodo, el
agente (AgenSide) mantiene constante la velocidad cartesiana del efector final
inferida por la politica. Transcurrido dicho intervalo, se transmite la Ultima obser-
vacion recopilada al lado del aprendizaje (RLSide).

Anteriormente, se ha descrito la configuracidn de los hiperparametros referen-
tes al la funcién de recompensa. A continuacién, se procede a detallar aquellos
relacionados con la configuracién del algoritmo SAC:

m policy = "MlpPolicy": Tipo de arquitectura de politica empleada por el
agente. En este caso, se utiliza una red neuronal multicapa (Multi-Layer
Perceptron, MLP).

m learning_rate = 0.0005: Tasa de aprendizaje del optimizador Adam [11].
Este valor se emplea en todas las redes: actor, de valor objetivo y critico.

m learning_starts = 10000: NUmero de pasos iniciales antes de comenzar
el entrenamiento del agente. Durante estos pasos, el modelo solo recopila
experiencias y las almacena en el replay buffer.

m batch_size = 256: Tamaino del minibatch utilizado en cada paso de optimi-
zacion.

m gamma = 0.9999: Factor de descuento (7).

» train_freq = (1, "step"): Frecuencia con la que se actualiza el modelo.
En este caso, se entrena el modelo tras cada paso de simulacion.

m gradient_steps = 1: NUmero de pasos de gradiente a realizar tras cada
ciclo de entrenamiento. En este caso, se realiza una sola actualizacion por
paso.

La descripcidén de los diferentes hiperparametros ha sido extraida de la do-
cumentacidén que proporciona SB3 para su implementacién del algoritmo SAC
[21].

Con esta configuracion se ha logrado entrenar un agente capaz de seguir
diversas trayectorias mientras desplaza de forma conjunta un brazo humano, evi-
tando transicionar a estados que puedan inducir sensaciones de dolor 0 generar
resistencia mecanica percibida por el usuario.
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Alcanzar esta configuracion ha sido el fruto de mas de 3300 horas de entrena-
miento, llevadas a cabo en cuatro dispositivos diferentes. Entrenar por un numero
de horas tan elevado, que equivale unos 140 dias, ha sido posible gracias a dis-
poner de 4 ordenadores con capacidad para realizar multiples entrenamientos
en paralelo. A modo de recapitulacidn, se recoge en la tabla 5.1 el hardware de
cada dispositivo, el niumero total de entrenamientos realizados y el numero de
horas que se ha utilizado para entrenar.

CPU GPU N¢ Entrenamientos | Horas Totales
Intel Core i5-14600KF NVIDIA GTX 1080 45 1562
Intel Core i9-10900KF NVIDIA GT 710 17 928
Intel Core i5-13400F NVIDIA RTX 3060 9 621
Intel Core i5-8300H | NVIDIA RTX 1050 Laptop 6 279

Tabla 5.1: Resumen de recursos computacionales utilizados para el entrenamiento de
los agentes.

Cabe destacar que, no sélo se ha empleado el algoritmo SAC en la totalidad
de los entrenamientos: también se llevaron a cabo experimentos utilizando el
algoritmo Twin Delayed Deep Deterministic Policy Gradient (TD3) [9], el cual,
aunque no ha sido descrito en el capitulo 2, puede considerarse una evolucién
del algoritmo DDPG previamente estudiado [13].

Pronto se evidencié que los entrenamientos con SAC resultaban mas eficien-
tes, gracias a su capacidad de fomentar la exploracion efectiva, al incorporar una
politica estocastica que maximiza tanto la recompensa esperada como la entro-
pia de la propia politica.

5.2. Resultados del aprendizaje

Con el objetivo de evaluar la robustez y reproducibilidad de la solucion pro-
puesta, se llevaron a cabo cuatro entrenamientos independientes bajo condicio-
nes idénticas: mismos hiperparametros, configuracién del entorno, arquitectura
de red y una semilla aleatoria. Todos los agentes se entrenaron hasta completar
aproximadamente 4.5 millones de pasos de interaccién con el entorno.
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Figura 5.1: Evolucion de la longitud media del episodio (episode_length_mean) durante
el entrenamiento de cuatro agentes independientes con configuracién idéntica.

rollout/ep_len_mean

Figura 5.2: Evolucién de la longitud media del episodio (episode_length_mean) durante el
entrenamiento de cuatro agentes independientes con configuracién idéntica. Las curvas
han sido suavizadas para resaltar las tendencias.
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rollout/ep_rew_mean

Figura 5.3: Evolucion de la recompensa media por episodio (episode_reward_mean) du-
rante el entrenamiento de cuatro agentes independientes con configuracién idéntica.
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Figura 5.4: Evolucién de la recompensa media por episodio (episode_reward_mean) du-
rante el entrenamiento de cuatro agentes independientes con configuracion idéntica. Las
curvas han sido suavizadas para resaltar las tendencias.

Pese al caracter ruidoso de métricas como episode_reward_mean Y
episode_length_mean, tal como se visualiza en las graficas 5.1 y 5.3 generadas
mediante TensorBoard [22], al observar las figuras 5.2 y 5.4 (con suavizado apli-
cado) se aprecia que los cuatro agentes convergen hacia una misma solucién
en términos de comportamiento y retorno esperado alrededor de los 4 millones
de pasos. Este patron sugiere que, si bien los procesos de entrenamiento indivi-
duales pueden diferir localmente, la politica aprendida es globalmente estable y
reproducible, validando asi la consistencia del disefio del entorno, de la funcién
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de recompensa y de los hiperparametros seleccionados.

En la grafica mostrada en la figura 5.2 se observa que la longitud media de
los episodios converge hacia los 360 pasos, valor que se aproxima significativa-
mente a la longitud maxima permitida por episodio (400 pasos). Este compor-
tamiento indica que el agente es capaz de completar la trayectoria sin generar
movimientos bruscos que excedan los umbrales de fuerza o par que pondrian fin
al episodio de manera temprana.

Por otro lado, en la figura 5.4 se aprecia que el retorno medio por episodio
converge en torno a un valor de 1800. Considerando que la media de pasos en
un episodio es de 360, se deduce que la recompensa media por paso es de
aproximadamente 5. Considerando que la recompensa maxima definida por el
término Ry €s 10, este valor representa el 50 % de dicho maximo. Si se despeja
el valor de la distancia d en la expresion de Ry, teniendo en cuenta que dicha
distancia estd normalizada en el rango [—1,1] para un maximo de 15 ¢m, se
obtiene que la distancia euclidea media entre el efector final del manipulador y el
punto ideal de la trayectoria en dicho paso es de aproximadamente 5 c¢m.

5.3. Resultados del mejor entrenamiento

En esta seccion se va a realizar un analisis de las capacidades del agente
resultante. Para ello, se ha sometido al agente, una vez entrenado, al seguimien-
to de cuatro trayectorias, dos experimentadas durante el aprendizaje y otras dos
desconocidas. Las trayectorias sobre las que se ha evaluado son las siguientes
(i) trayectoria cuadrada en sentido antihorario, (ii) trayectoria triangular en sentido
horario, (iii) trayectoria triangular en sentido antihorario, (iv) trayectoria pentago-
nal en sentido antihorario.

5.3.1. Trayectoria cuadrada en sentido antihorario

En la figura 5.5 se representan, a la derecha, cuatro iteraciones de la trayec-
toria cuadrada sobre el plano XY con sentido de giro antihorario. Como puede
apreciarse, el resultado no se ajusta a la perfeccion, pero la forma de la figura
es clara. Ademas, la reproducibilidad de las trazas es notable. Esto denota que
el agente no ha podido mejorar la descripcion de la trayectoria debido a fuerzas
0 pares que generarian sensacién de malestar en el sujeto, lo cual puede verse
en la grafica de la izquierda, donde se muestra la trayectoria descrita en el es-
pacio tridimensional; sobre esta se ha mostrado el sentido y mddulo del vector
fuerza transformado al sistema global en diferentes instantes. En los laterales
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derecho e izquierdo de la trayectoria descrita se aprecia claramente como las
fuerzas medidas apuntan al centro, lo que quiere decir que el brazo humano se
resiste al movimiento en esa area, impidiendo la perfecta ejecucién. Para apre-
ciar la trayectoria y vectores de la fuerza con mayor claridad se han representado
unicamente dos iteraciones de la trayectoria.

3D Trajectory with Forces

—— Model Trajectory
—— lIdeal Trajectory Trajectory over XY Plane
—— Force Vector

H —8— Model Trajectory
t —e— Ideal Trajectory

T T T T T T T T
-0.12  -010 —0.08 —0.06 —0.04  —0.02 0.00 0.02
X (m)

Figura 5.5: Resultados para la trayectoria cuadrada. Comparacion de la trayectoria se-
guida por el agente respecto a real sobre el plano XY (derecha). Comparacion de la
trayectoria seguida por el agente respecto a real en el espacio tridimensional ilustrando
sentido de la fuerza en diferentes pasos de la misma (izquierda).

Forces at the World Frame Over Time

Force (N)
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Figura 5.6: Fuerzas del efector final en la ejecucién de la trayectoria cuadrada, transfor-
madas al sistema global.
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Torques at the World Frame Over Time
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Figura 5.7: Pares del efector final en la ejecucién de la trayectoria cuadrada, transforma-
dos al sistema global.

Las figuras 5.6 y 5.7 muestran las fuerzas y pares medidos en la mufieca del
manipulador tras haber sido transformados al sistema de referencia global du-
rante dos iteraciones. Es importante notar como en ningin momento se superan
los umbrales de molestia fisica.

La trayectoria cuadrada tiene un tiempo estipulado de 12 segundos para su
recorrido (por iteracidn), correspondiendo 3 segundos por lado. En la gréfica 5.7
se aprecia como entre los 3 s y los 6 s se produce un pico en el par registrado
sobre el eje X; esto se corresponde con el intervalo temporal en que se esta
describiendo el lado inferior del cuadrado, que es precisamente el que presenta
un mayor error en términos de distancia euclidea respecto a la trayectoria ideal.
Estos resultados demuestran que el agente prioriza la seguridad y bienestar del
sujeto frente a la ejecucién de la trayectoria ideal, lo cual esta alineado con las
métricas de recompensa establecidas para el entrenamiento.
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End Effector Velocities Over Time
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Figura 5.8: Velocidades lineales del efector final en la ejecucién de la trayectoria cuadra-
da, transformadas al sistema global.

En la figura 5.8 se pueden apreciar las velocidades lineales del efector final
para cada eje espacial referenciadas al sistema global. En ningin momento se
supera el umbral de los 0.25 m/s establecidos como maximo. De hecho, se que-
da muy por debajo de este valor. Esto es gracias a haber introducido los términos
Riinearver Y Ranguiarver €N 12 funcion de recompensa para penalizar velocidades
elevadas que se traducirian en movimientos bruscos por parte del manipulador.
Ademas, se aprecia cdmo las velocidades se mantienen contenidas alrededor
de los 0.05 m/s, que se recuerda, es la velocidad a la que se ha configurado la
trayectoria ideal.

5.3.2. Trayectoria triangular en sentido horario

En la figura 5.9 se representan, a la derecha, cuatro iteraciones de la trayec-
toria triangular, en sentido horario, sobre el plano XY. Como puede apreciarse,
el resultado sigue sin ajustarse a la perfeccidon a la trayectoria ideal, siendo es-
pecialmente erratico en la primera vuelta. La reproducibilidad de la trayectoria
descrita se recobra de mediados de la segunda vuelta hasta el final de la cuarta.
En la figura de la derecha se puede observar, por el sentido y la magnitud de los
vectores de fuerza, por qué se desvia de la trayectoria al describir el lateral dere-
cho del triangulo y por qué no llega a alcanzar el lateral izquierdo. Esto evidencia
claramente la presencia de la resistencia del brazo humano simulado durante la
ejecucion de esta trayectoria.
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Figura 5.9: Resultados para la trayectoria triangular en sentido horario. Comparacion
de la trayectoria seguida por el agente respecto a la real sobre el plano XY (derecha).
Comparacioén de la trayectoria seguida por el agente respecto a la real en el espacio tridi-
mensional, ilustrando el sentido de la fuerza en diferentes pasos de la misma (izquierda).
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Figura 5.10: Fuerzas del efector final en la ejecucién de la trayectoria triangular en sentido
horario, transformadas al sistema global.
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Torgues at the World Frame Over Time
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Figura 5.11: Pares del efector final en la ejecucién de la trayectoria triangular en sentido
horario, transformados al sistema global.

Las figuras 5.10 y 5.11 muestran las fuerzas y pares registrados y transfor-
mados a sistema global. De nuevo, el agente se mantiene por debajo de los
umbrales de fuerza y par. La trayectoria triangular esta configurada para ser re-
corrida en 9 segundos, tres por lado. Entre los 3 s y los 6 s se experimentan picos
en la fuerza (eje Z) y los pares (ejes X y Z), lo cual impide al agente describir
el lado izquierdo del triangulo de manera correcta, viéndose forzado a despla-
zarse hacia el centro de la figura para no exceder los umbrales establecidos. Al
representarse dos vueltas, los picos se vuelven a manifestar durante la segunda
iteracion, entre los 12 s y los 15 s.



5.3. Resultados del mejor entrenamiento 71
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Figura 5.12: Velocidades lineales del efector final en la ejecucion de la trayectoria trian-
gular en sentido horario, transformadas al sistema global.

En la figura 5.12 se pueden apreciar las velocidades lineales del efector final,
que de nuevo se mantienen notablemente por debajo del maximo establecido.

5.3.3. Trayectoria triangular en sentido antihorario

En la figura 5.13 se representan, a la derecha, cuatro iteraciones de la trayec-
toria triangular en sentido antihorario sobre el plano XY'. Siendo notable que la
trayectoria descrita se encuentra ligeramente desplazada a la derecha respecto
de la ideal. Es importante destacar que esta trayectoria era desconocida para el
agente, es decir, no se habia enfrentado con ella. Se nota una clara reproducibi-
lidad en la ejecucion. Si se visualiza la figura de la izquierda, es facil percatarse
de que el sentido de la fuerza apunta a la derecha en gran parte de la trayectoria,
coincidiendo con el desplazamiento que se percibia visualmente.
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Figura 5.13: Resultados para la trayectoria triangular en sentido antihorario. Compara-
cién de la trayectoria seguida por el agente respecto a la real sobre el plano XY (de-
recha). Comparacién de la trayectoria seguida por el agente respecto a la real en el
espacio tridimensional, ilustrando el sentido de la fuerza en diferentes pasos de la mis-
ma (izquierda).

Forces at the World Frame Over Time

—

— F

—2 4

—4 4

0.0 2.5 5.0 75 10.0 12.5 15.0 17.5
Time (s)

Figura 5.14: Fuerzas del efector final en la ejecucién de la trayectoria triangular en sentido
antihorario, transformadas al sistema global.



5.3. Resultados del mejor entrenamiento 73
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Figura 5.15: Pares del efector final en la ejecucion de la trayectoria triangular en sentido
antihorario, transformados al sistema global.

Las figuras 5.14 y 5.15 muestran las fuerzas y pares registrados y transforma-
dos a sistema global. De nuevo, pese a enfrentarse a una trayectoria descono-
cida, el agente es capaz de seguirla manteniéndose por debajo de los umbrales
establecidos para las magnitudes de fuerza y par.
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Figura 5.16: Velocidades lineales del efector final en la ejecucion de la trayectoria trian-
gular en sentido antihorario, transformadas al sistema global.
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De igual modo, la figura 5.16 muestra las velocidades lineales del efector final.
Sobre los ejes X e Y, se puede observar cdmo se mantiene en torno a -0.05 m/s
por 3 s para pasar a 0.025 m/s por 6 s, coincidiendo con las velocidades ideales
con las que se ha generado la trayectoria.

5.3.4. Trayectoria pentagonal en sentido antihorario

En la figura 5.17 se representan, a la derecha, cuatro iteraciones de la trayec-
toria pentagonal en sentido antihorario sobre el plano XY'. Esta es de nuevo una
trayectoria desconocida para el agente, en este caso no solo por el sentido de
giro, sino también por la forma. De nuevo, los resultados no son perfectos, pero
se ajusta a la forma en términos generales y la reproducibilidad de la ejecucion
es notable. Una vez mas, parece que la trayectoria descrita se encuentra despla-
zada hacia la derecha, hipétesis que se contrasta visualizando el sentido de la
fuerza en la figura de la izquierda.

3D Trajectory with Forces

—— Model Trajectory

—— Ideal Trajectory .
—— Force Vector Trajectory over XY Plane

—e— Model Trajectory
—8— Ideal Trajectory

Figura 5.17: Resultados para la trayectoria pentagonal en sentido antihorario. Compa-
racién de la trayectoria seguida por el agente respecto a la real sobre el plano XY
(derecha). Comparacién de la trayectoria seguida por el agente respecto a la real en
el espacio tridimensional, ilustrando el sentido de la fuerza en diferentes pasos de la
misma (izquierda).
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Figura 5.18: Fuerzas del efector final en la ejecucién de la trayectoria pentagonal en
sentido antihorario, transformadas al sistema global.
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Figura 5.19: Pares del efector final en la ejecucién de la trayectoria pentagonal en sentido
antihorario, transformados al sistema global.

Las figuras 5.18 y 5.19 muestran las fuerzas y pares medidos durante el ex-
perimento y transformados a sistema global. Una vez mas, pese a enfrentarse a
una trayectoria desconocida, en este caso en concepto de forma, el agente es
capaz de seguirla manteniéndose por debajo de los umbrales establecidos para
las magnitudes de fuerza y par. Ademas, entre los 8 s y los 15 s se registran unos
picos notables en la fuerza sobre los ejes X y Z, lo cual se corresponde con el
intervalo temporal en el que se estd describiendo el lateral derecho del penta-
gono, donde el error es mayor. La trayectoria pentagonal esta configurada para
ser descrita en 12 segundos, por lo que entre los 8 s y los 15 s se esta llevando
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a cabo el final de la primera vuelta y el inicio de la segunda.
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Figura 5.20: Velocidades lineales del efector final en la ejecucion de la trayectoria penta-
gonal en sentido antihorario, transformadas al sistema global.

Una vez mas, la figura 5.20 se pueden apreciar las velocidades lineales del
efector final, que se mantienen notablemente por debajo del maximo establecido,
demostrando la capacidad de generalizar del modelo ante nuevos estados.

5.3.5. Resumen de resultados

En la figura 5.21 se presenta la trayectoria recorrida por el agente durante
dos iteraciones consecutivas para las distintas configuraciones evaluadas. Sobre
esta trayectoria se han representado el sentido y médulo del vector fuerza cada
3 pasos. Cada una de las trayectorias adopta la forma de una figura geométrica
basica proyectada sobre el plano XY, pero situada a diferentes niveles a lo largo
del eje Z, dentro del rango [0,925, 1,075]m. Esta variacion en altura busca simular
la adaptacion de la tarea de rehabilitacion a usuarios con distintas estaturas, lo
gue puede implicar cambios en la posicion del punto de agarre del manipulador.
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Figura 5.21: Comparacién de las trayectorias seguidas por el agente en el espacio tridi-
mensional para distintas formas y sentidos de giro.
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Cabe recordar que el agente habia experimentado previamente, durante el
entrenamiento, cinco de las trayectoria:

= Trayectoria cuadrada en sentido horario.

Trayectoria cuadrada en sentido antihorario.

Trayectoria circular en sentido horario.

Trayectoria circular en sentido antihorario.

Trayectoria triangular en sentido horario.
Por otro lado, las tres trayectorias restantes eran desconocidas para el agente:

= Trayectoria triangular en sentido antihorario.
» Trayectoria pentagonal en sentido horario.

= Trayectoria pentagonal en sentido antihorario.

Tras haber evaluado en detalle las capacidades del agente resultante, se con-
cluye que ha aprendido la tarea. Esto se evidencia en su capacidad para seguir
tanto trayectorias previamente experimentadas como nuevas, sin exceder en nin-
gun momento los umbrales establecidos para las magnitudes de fuerza y par, lo
qgue garantiza la seguridad fisica del sujeto. Sin embargo, la forma de algunas
trayectorias ejecutadas resulta insatisfactoria. Esta discrepancia respecto a las
trayectorias ideales puede explicarse al analizar los vectores de fuerza sobre el
recorrido o los registros de fuerza y par durante la prueba. Dichos analisis re-
velan que el agente adapta su comportamiento frente a la resistencia del brazo
humano simulado, evitando provocar sensaciones de dolor o forcejeo.

Cabe destacar que la gestién del dolor en contextos de rehabilitacion es es-
pecialmente compleja. Aunque los registros sugieren que el agente evita generar
sensaciones de dolor o forcejeo, es importante tener en cuenta que la percep-
cidén del dolor varia considerablemente entre individuos. En este sentido, lo que
desde un punto de vista técnico puede considerarse seguro o aceptable, podria
no serlo desde la perspectiva del paciente. Esta variabilidad subraya la necesi-
dad de incorporar evaluaciones con usuarios reales, para validar plenamente la
adecuacion del comportamiento del agente en entornos clinicos.
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5.4. Impacto del numero de trayectorias en el de-
sempeio del agente

Durante la fase de entrenamiento, se observo que la exposicién del agente
a multiples trayectorias promovia una mejora significativa en su desempefno ge-
neral, favoreciendo su capacidad de generalizacion ante trayectorias no vistas
previamente.

No obstante, en la fase de evaluacién se formulo la hipétesis de que dicha
generalizacion podria comprometer la precision del agente al seguir trayectorias
especificas, debido a la diversidad de experiencias acumuladas durante el apren-
dizaje.

Con el objetivo de contrastar esta hipétesis, se procedié a entrenar un agente
manteniendo la misma configuracién de hiperparametros previamente descrita,
restringiendo en este caso el entrenamiento a una Unica trayectoria: un cuadrado
en sentido antihorario.

En la figura 5.22 se muestran dos vueltas completas a la trayectoria cuadrada
en sentido antihorario ejecutadas por el agente entrenado Unicamente con esta
trayectoria. A pesar de haber sido entrenado especificamente con ella, el agente
no consigue ajustarse con precision al recorrido ideal, presentando desviacio-
nes notables, especialmente en el lateral izquierdo del cuadrado. Esto sugiere
que la resistencia ofrecida por el brazo humano al movimiento sigue teniendo un
impacto relevante en el desempefo del agente

Los resultados relacionados con las fuerzas y pares aplicados durante la eje-
cucidn se muestran en las figuras 5.23 y 5.24. En ellas se aprecia que el agente
no excede en ningun momento los limites establecidos para dichas magnitudes.
Este resultado confirma la efectividad del término R, s, en la funcion de re-
compensa, que actua de manera consistente sin depender del numero o tipo de
trayectorias vistas durante el entrenamiento.
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Figura 5.22: Resultados para la trayectoria cuadrada en sentido antihorario para el caso
del agente entrenado con una Unica trayectoria. Comparacién de la trayectoria seguida
por el agente respecto a la real en el espacio tridimensional, ilustrando el sentido de la
fuerza en diferentes pasos de la misma.
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Figura 5.23: Fuerzas del efector final en la ejecucidn de la trayectoria cuadrada en sentido
antihorario, transformadas al sistema global (para el caso del agente entrenado con una
Unica trayectoria).
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Figura 5.24: Pares del efector final en la ejecucién de la trayectoria cuadrada en sentido
antihorario, transformados al sistema global (para el caso del agente entrenado con una
Unica trayectoria).

Finalmente, se evalu6 el comportamiento del agente frente a trayectorias no
experimentadas durante el entrenamiento. Para ello, se seleccionaron cuatro
recorridos distintos: (i) trayectoria pentagonal en sentido horario, (ii) trayectoria
triangular en sentido horario, (iii) trayectoria circular en sentido antihorario y (iv)
trayectoria pentagonal en sentido antihorario. Como se aprecia en la figura 5.25,
en todos los casos, el agente mostro dificultades para ajustarse a la trayectoria
ideal, evidenciando una falta de capacidad de generalizacién. En algunos ensa-
yos se observa incluso un comportamiento inestable o erratico. Estos resultados
refuerzan la importancia de emplear un conjunto diverso de trayectorias durante
el proceso de entrenamiento para promover un comportamiento generalizable y
robusto del agente.
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Figura 5.25: Comparacién de las trayectorias seguidas por el agente en el espacio tridi-
mensional para distintas formas y sentidos de giro (para el caso del agente entrenado

con una unica trayectoria).
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6.1. Conclusiones

La principal aportacion del presente Trabajo Fin de Master ha sido la genera-
cién de un framework de simulacion que permita la realizacién de experimentos
de interaccion humano-robot que involucren un robot manipulador, concretamen-
te el Franka Emika Panda, y un brazo humano. Como se describi6 en el capitulo
1, uno de los principales retos de la aplicaciéon del RL a la interaccidn humano-
robot consiste en recopilar experiencias interactivas realistas con humanos. De-
bido a la complejidad y riesgo que involucra realizar entrenamientos en el mundo
real, numerosos esfuerzos se concentran en la construccion de entornos de si-
mulacién que integren modelos humanos de alta fidelidad [23].

Para materializar el entorno de simulacién propuesto, se ha llevado a cabo la
integracién de diversas librerias clave para la simulacién fisica y el entrenamiento
de agentes de aprendizaje por refuerzo profundo. En particular, se ha empleado
la libreria dm_robotics_panda para modelar el manipulador Franka Emika Panda,
junto con myo_sim, que permite simular de manera realista las fisicas de un brazo
humano. A esto se suman Stable Baselines3 para el entrenamiento de politicas
de DRL, y r1_spin_decoupler como herramienta de apoyo para comunicar los
procesos de aprendizaje y simulacion.

85
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Todo el entorno ha sido construido bajo una arquitectura modular orientada
a objetos, lo que garantiza una estructura de cédigo extensible, reutilizable y fa-
cilmente integrable. Este enfoque no solo facilita el desarrollo de experimentos
personalizados, sino que también permite una abstraccidn clara de los compo-
nentes clave involucrados en la interaccion fisica humano-robot.

El resultado es un framework de simulacion realista y versatil, disefiado es-
pecificamente para abordar los desafios Unicos que presenta la interaccion fisica
colaborativa entre humanos y robots en contextos de rehabilitacion. El entorno
permite replicar condiciones experimentales complejas de forma segura y con-
trolada, ofreciendo un banco de pruebas fiable para la validaciéon de estrategias
de control basadas en DRL antes de su implementacién en sistemas reales.

Ademas, se ha desarrollado un conjunto de scripts y ejemplos que facilitan el
uso del framework, junto con un repositorio publico documentado y un manual
de instalacion paso a paso. Este esfuerzo busca fomentar la reproducibilidad y
reutilizacion del entorno por parte de la comunidad investigadora.

Para validar el entrenamiento se realizaron multitud de experimentos, como
aquellos sirvieron para definir los umbrales de fuerza y par o el analisis de los
datos resultantes de comandar trayectorias mediante maquinas de estados. To-
dos estos experimentos fueron detallados en el capitulo 4. Aunque la prueba final
consistio en entrenar un agente basado en el algoritmo Soft Actor-Critic (SAC)
capaz de seguir una trayectoria arbitraria desplazando conjuntamente un brazo
humano, evitando alcanzar estados que puedan provocar al usuario sensaciones
de dolor o resistencia mecéanica percibida como forcejeo. Para ello fue necesario
elaborar una funcion de recompensa y definir los espacios de observaciones y
acciones.

De esta forma se valido el correcto funcionamiento del sistema y quedd con-
trastado el potencial que presenta el framework como base para la generacion
de agentes de DRL mediante el entrenamiento en un entorno de simulacién con
un modelo de brazo humano de alta fidelidad.

En términos generales, se puede confirmar que el agente, ha aprendido la
tarea propuesta, ya que se le ha sometido al seguimiento de trayectorias expe-
rimentadas y no experimentadas, demostrando ser capaz abordar la tarea sin
generar esfuerzos sobre el brazo humano. Pese a ello, los resultados pueden
ser mejorables, especialmente en lo referente al seguimiento de la trayectoria de
manera fidedigna.
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6.2. Lineas futuras

A partir de los resultados alcanzados en este trabajo, se identifican diversas
lineas de investigacion y desarrollo susceptibles de ser exploradas en el futuro:

= Mejora de los resultados obtenidos: Como se ha comentado, pese a que
el agente resultante ha sido validado con trayectorias no experimentadas,
los resultados son aceptables pero mejorables. Siendo clara la necesidad
de contar con mayor tiempo para realizar nuevos entrenamientos que per-
mitiesen afinar el tuneado de hiperparametros para alcanzar un mejor de-
sempefo, especialmente en la fidelidad de la trayectoria ejecutada respecto
a laideal.

= Validacion en entorno fisico real: Una extensién natural de este traba-
jo seria trasladar el agente entrenado al entorno fisico real, empleando el
manipulador Franka Emika Panda ubicado en el laboratorio 2.005 de la Es-
cuela de Ingenierias Industriales de la Universidad de Malaga. Esta prueba
permitiria verificar la generalizacién del modelo validando lo que se deno-
mina como sim-to-real transfer [23].

= Ampliacion del conjunto de tareas: Explorar tareas mas complejas, co-
mo ejercicios de rehabilitacidn reales disefiados por un terapeuta, debiendo
realizarse un nuevo estudio del espacio de observaciones y funcidén de re-
compensa. Esto daria mayor fuerza al caracter generalista del framework.

El trabajo desarrollado constituye una base sélida sobre la cual se pueden
construir investigaciones futuras con aplicaciones potenciales tanto en el ambito
clinico como en la robdética colaborativa.
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Este anexo tiene por objetivo describir de forma detallada el proceso de ins-
talaciéon y puesta en marcha del entorno de simulacion desarrollado. Dicha infor-
macién es esencial para cualquier usuario que desee reproducir o extender los
experimentos realizados, y se basa en el contenido del repositorio publico del
proyecto [7].

A.1. Requisitos previos

Antes de comenzar, se asume que el usuario dispone de un sistema operati-
vo basado en Unix (preferentemente Ubuntu 22.04 o superior) con Python 3.10
0 superior y acceso a internet para la descarga de dependencias. Asimismo,
es recomendable contar con conocimientos basicos sobre entornos virtuales en
Python y control mediante terminal.
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A.2. Clonacion del repositorio

El primer paso consiste en clonar el repositorio del proyecto. Para ello, se
puede emplear el siguiente conjunto de comandos:
git clone https://github.com/opfernandez/panda_myoarm.git
cd panda_myoarm
python3 -m venv venv
source venv/bin/activate
git submodule init
git submodule update --remote --merge
pip3 install -r requirements.txt

En el repositorio se hace uso de submédulos de Git, por lo que es necesario
inicializarlos y actualizarlos. Estos submddulos se corresponden con las libre-
rias externas detalladas en el Capitulo 3, como dm_robotics_panda O myo_sim.
Por otro lado, el archivo requirements.txt contiene las dependencias necesa-
rias para la ejecucion del entorno, incluyendo librerias de simulacion, control, y
aprendizaje por refuerzo. Para no tener problemas de dependencias durante la
instalacién se recomienda crear un entorno virtual de Python con el comando
python3 -m venv venv.

A.3. Entrenamiento del modelo

El entrenamiento del modelo basado en aprendizaje por refuerzo profundo,
en este caso basado en SAC, se realiza mediante la ejecucion simultanea de
dos scripts en terminales independientes. Se recuerda que un proceso se en-
carga de interactuar con el entorno y recopilar experiencias (AgentSide). El otro
proceso recibe esas experiencias para realizar el proceso de aprendizaje e inferir
las acciones a ejecutar por el agente (RLSide). La libreria r1_spin_decoupler se
encarga de desacoplar ambos procesos y comunicarlos empleando sockets.

1. Lanzamiento del algoritmo de aprendizaje (RLSide)

Desde el directorio de ejemplos, se ejecuta el siguiente script:

cd dm_robotics_panda/examples/
python3 rl_side_panda_myoarm.py -p <puerto>

Donde <puerto> es el puerto que se usara para la comunicacion mediante
sockets, debe ser un numero entero, por ejemplo 49055. Este proceso ejecuta
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el algoritmo SAC de Stable Baselines 3, que se comunica via sockets con el
entorno simulado.

2. Lanzamiento del entorno simulado (AgentSide)

En una segunda terminal, se debe iniciar el entorno de simulacion, que se
encargara de generar observaciones a partir de las acciones enviadas por el
algoritmo:

python3 agent_side_panda_myoarm.py -p <puerto>

El valor de <puerto> debe coincidir con el empleado en el script anterior.

3. Monitorizacion del proceso de entrenamiento

Para visualizar en tiempo real el progreso del entrenamiento y las métricas re-
levantes (recompensas, pérdidas, etc.), se recomienda utilizar TensorBoard [22]:

tensorboard --logdir ./train_logs --host 0.0.0.0

Este comando habilita una interfaz accesible desde el navegador en la di-
reccidn http://localhost:6006/. A continuacion se muestra una captura de la
interfaz resultante (ver figura A.1).

TensorBoard TIME SERIES ~ SCALARS INACTIVE - cCcs o

| % setung
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°
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e
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e
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Figura A.1: Interfaz accesible desde el navegador para monitorizar el entrenamiento em-
pleando TensorBoard [22].
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A.4. Evaluacion del modelo entrenado

Una vez finalizado el proceso de entrenamiento (ya sea de forma automatica
o manual), los modelos entrenados se almacenan en la carpeta /checkpoints
en formato .zip.

La evaluacion se realiza mediante el siguiente script, que permite cargar el
modelo y definir la trayectoria a seguir durante la prueba:

python3 test_trained_DRL_model.py -m <ruta_al_modelo.zip> -t <trayectoria>

Entre las trayectorias disponibles se encuentran:

= Trayectoria circular en sentido horario y antihorario, respectivamente: h-circle,
ah-circle.

» Trayectoria cuadrada en sentido horario y antihorario, respectivamente: h-square,
ah-square

» Trayectoria triangular en sentido horario y antihorario, respectivamente: h-triangle,
ah-triangle

= Trayectoria pentagonal en sentido horario y antihorario, respectivamente:
h-pentagon, ah-pentagon

Durante este proceso, se almacenan automaticamente en ficheros .csv las
métricas clave: fuerzas, torques, velocidades del efector final y la propia trayec-
toria seguida. Estos datos se utilizan a posteriori para inspeccionar la calidad del
modelo resultante.

A.5. Visualizacion de resultados

Para representar graficamente los datos obtenidos durante las pruebas, se ha
implementado un script especifico que genera las siguientes graficas:

= Trayectoria que ha seguido el efector final del manipulador respecto a la
programada o ideal. Ambas trayectorias se muestran sobre el plano XY'.

= Evolucion temporal de las fuerzas medidas en la mufieca del manipulador.

= Evolucion temporal de los pares medidos en la mufieca del manipulador.
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= Evolucion temporal de las fuerzas medidas en el sistema de referencia glo-
bal (world).

= Evolucion temporal de los pares medidos en el sistema de referencia global
(world).

= Trayectoria que ha seguido el efector final del manipulador respecto a la
programada o ideal. Ambas trayectorias se muestran en el espacio tridi-
mensional, sobre la trayectoria seguida por el manipulador se grafican los
vectores de fuerza transformados al sistema global.

Una vez se han generado los ficheros .csv con los datos de la prueba, sim-
plemente se debe ejecutar el siguiente comando:

python3 plot_data.py

A.6. Conclusion

En este anexo se han descrito de forma estructurada los pasos necesarios
para clonar, configurar, ejecutar, entrenar y evaluar modelos dentro del frame-
work de simulacion desarrollado. Siguiendo estas instrucciones, cualquier usua-
rio podria reproducir los resultados alcanzados en este trabajo o adaptar el en-
torno a nuevas tareas de una forma cédmoda gracias a la abstraccidn en la pro-
gramaciéon y los ejemplos proporcionados. Ademas, para facilitar la tarea, se
han elaborado dos cdédigos de ejemplo example_rl_side_panda_myoarm.py Y
example_agent_side_panda_myoarm.py que contienen los métodos principales
y explicaciones de cada uno de ellos en forma de comentarios, conformando
un punto de partida solido e intuitivo para construir nuevas tareas. De nuevo se
quiere destacar el caracter generalista y abierto del framework implementado.
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