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RESUMEN

En este articulo se presenta una metodologia para la generacion automatica de
comportamientos robéticos complejos en robots cuadripedos. En general el
aprendizaje de un comportamiento corresponde a la busgueda de soluciones en
el espacio de pardmetros gque definen a un controlador robdtico. El tamafio de
este espacio estd directamente relacionado con la complejidad del
comportamiento a desarrollar. Probar una solucion perteneciente a este espacio
equivale a evaluar e comportamiento del robot cuando éste interactia con su
medio usando la funcion de control asociada. Para implementar esta tarea, en
este trabajo se utiliza aprendizaje en ambientes simulados y aprendizaje en
ambientes reales, ambos combinados de acuerdo al paradigma Back to Reality
(BTR), recientemente propuesto por los autores. La principal ventaja de utilizar
simulaciones computacionales es la velocidad y paralelismo en la busqueda de
soluciones. Dada la diferencia insoslayable entre la realidad y la simulacion, €l
enfoque propuesto pretende encontrar un punto de operacion del simulador tal
gue se minimicen las diferencias entre los comportamientos ejecutados en la
realidad y en la simulacion, desde e punto de vista de la evaluacion de estos.

Introduccién sobre la generacion de comportamientos

1.1. Robética Evolutiva

La robdtica evolutiva [13] corresponde a una
metodol ogia emergente cuyo objetivo es el disefio
y lageneracién de robots en forma automatica. En
ella, los robots se consideran como agentes
auténomos artificiales capaces de desarrollar sus
habilidades o0 comportamientos, a interactuar
estrechamente con su entorno. Dicho de otro
modo, se asume que los robots pueden aprender a
partir de su propia experiencia. Las principales
herramientas de modelacion y aprendizae
empleadas en robdtica evolutiva, son la
computacion evolutiva, las redes neuronales y, en
general todos los métodos de aprendizgje de
méquinas. La robdtica evolutiva ha demostrado
ser exitosa en la generacién de controladores
robGticos reactivos simples [10,8] y en la
adaptacion de sistemas perceptuales [3,12,24]. No
obstante existen pocos trabgjos en la literatura

complejos, algunos ejemplos son [14,2].
Usualmente durante la ejecucion de un
comportamiento robdtico se utiliza una funcion de
fitness para medir € grado en que cierta tarea se
satisface, 0 en otras paabras € grado de
adaptacion del robot a su medio. Uno de los
principales factores a considerar en la seleccion de
la funcion de fitness a utilizar es la cantidad y
calidad de informacién que €l robot es capaz de
extraer de su entorno, producto de su interaccion
con éste (experiencia). Sin embargo, € proceso de
adquirir informacién através de interacciones con
d medio requiere de tiempo e implica
necesariamente € desgaste de la plataforma
robética empleada. Una alternativa consiste en
simular lainteraccién entre el robot y €l ambiente,
explorando rgpidamente, y en paralelo, € espacio
de parametros que definen a un controlador. De
esta manera es posible dgjar la variable temporal
como una funcién de la capacidad computacional
disponible. La principal limitante impuesta por
esta filosofia de trabajo esta dada por la diferencia



fundamental e insoslayable existente entre la
realidad y lasimulacién (reality-gap).

La literatura presenta diversos experimentos
en los cuales se emplean simuladores para generar
comportamientos roboticos simples [10,13]. Sin
embargo, no existen muchos eemplos de la
generacion de comportamientos complejos en un
entorno simulado, que puedan luego ser
transferidos exitosamente a un entorno real. La
simulacion puede desarrollarse en distintos
niveles, como por egemplo, la simulacién de
procesos de ato nivel, donde la informacion
sensor motriz es simplificada. Sin embargo, una
representacion mas completa se logra a generar
simulaciones que incluyan interacciones de bao
nivel, teniendo en cuenta la fisica de sensores y
actuadores, i.e. lainteraccion de bagjo nivel entre
el robot y €l entorno. Esto requiere usualmente de
modelos matematicos complejos, cuya solucion
posce un e€evado costo computacional.
Consideramos que un requisito fundamental para
la generacion de comportamientos complejos de
bgjo nivel en un ambiente simulado, es que €
simulador posea una representacion completa de
las interacciones entre el robot y su entorno. Los
procesos de ato nivel se obtienen luego como
resultado de los procesos de bago nivel. No
obstante definir hasta que punto e simulador es
fiel respecto de larealidad no es unatarea sencilla.
Actualmente generar un simulador representativo
de la redlidad, que considere la dinamica de las
interacciones entre los objetos a un bajo nivel, es
una tarea factible, gracias a los avances en €
poder computacional y e desarrollo de software
especializados. Sin embargo, consideramos que la
generacion de un simulador redlista no solo es
materia de modelamiento y disefio, sino también
de un proceso de adaptacion, tal como se propone
en[22].

1.2. Back to Reality

L os experimentos expuestos en este trabgjo se
basan en € paradigma Back to Reality de robética
evolutiva, recientemente propuesto por 1os autores
[22]. La principal idea de este enfoque es permitir
alos robots interactuar en su entorno real y en una
simulacion de éste. Una medida del fitness
asociado a cada comportamiento se determina
luego de la gecucion del comportamiento en e

ambiente real y e smulado. La diferencia
existente entre € fitness obtenido en e ambiente
real y e fitness resultante de la gecucion del
mismo comportamiento en el ambiente simulado,
es empleada como medida de la discrepancia
existente entre ambos ambientes y es minimizada
por medio de un proceso de adaptacion evolutiva
del simulador. De esta manera la gecucion del
comportamiento  robdtico  permite  adaptar
paulatinamente e simulador, € cua equivale a
una representacion computaciona del entorno del
robot. Esta adaptacion es funcion de la tarea que
debe desempefiar e robot. Luego, distintas
representaciones o simulaciones del mundo surgen
para distintas tareas o comportamientos a realizar.
Si bien los modelos empleados por € simulador
pueden no representar fielmente a los procesos
fisicos reales, Back to Reality permite encontrar un
punto de operacion para la gecucién de la tarea
especifica a desarrollar. De esta manera se
consigue liberar al proceso, no solo del sesgo
introducido en e disefio del controlador, sino
también del sesgo introducido en la calibracién del
simulador.

Tal como se muestra en la figura 1, los
pardmetros de la simulacién se gustan
continuamente, estrechando la diferencia que
existe entre la realidad y la simulacion respecto
del fitness asociado a comportamiento especifico
a desarrollar. Dado que la adaptacién de
simulador depende del comportamiento en
gecucion, éste define la manera en la cua €
mundo es muestreado u observado. Durante el
proceso de adaptacion existen tres etapas de
aprendizaje; primero, €  aprendizae dd
controlador robético en e ambiente simulado;
segundo, €l aprendizaje del controlador robdtico
en la redidad; y finamente e aprendizaje del
simulador a partir de las discrepancias entre €
fitness obtenido en la realidad y en la simulacion.
Cuando €l robot aprende en la redidad, €
controlador se encuentra  estructuralmente
acoplado con la redlidad. Cuando éste aprende en
lasimulaciéon, € controlador esta estructural mente
acoplado con e simulador. Dados estos dos
acoplamientos del controlador surge la necesidad
de concebir a robot como la unién de su
controlador, su hardware (cuerpo, sensores,
actuadores y electronicainterna) y su simulador.
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Figura 1: Ilustracion de la manera en que la diferencia existente entre larealidad y la simulacién es reducida mediante la
aplicacion del paradigma Back to Reality. En (a)/(b) se muestra la curva de fitness f1/f2 sobre el espacio de pardmetros
gue definen el controlador en la realidad/simulacion; € valor maximo del fitness f1*/ f2*  corresponde al controlador
C1/ C2. En (c) se ilustra como la diferencia entre ambas curvas se reduce durante el proceso evolutivo; la curva de
fitness del simulador, definida por los parametros del simulador, converge hacia la curva de fitness real, empleando la
diferencia de fitness real versus fitness obtenido en simulacién como variable de ajuste.

1.3. Pegarle a la Pelota Un Comportamiento
Complejo Relevante en RoboCup

La RoboCup es la federacion mundial de
fatbol robdtico (www.robocup.org). Una de las
ligas mas destacadas dentro de RoboCup es la de
robots cuadripedos Sony AIBO, en la cud
equipos de cuatro robots cuadripedos se
enfrentan. Lograr que un robot cuadrdpedo golpee
efectivamente a la pelota con potencia, rapidez de
reaccion 'y precisién, son requerimientos
fundamentales para cualquier equipo de futbol
robGtico. Hasta el momento todos los equipos de
la liga de robots cuadripedos de RoboCup
emplean aproximadamente e mismo método para
golpear la pelota: “primero auto-locaizar a robot
con respecto alapelotay laposicion fina que ésta
debe alcanzar, luego realizar alguno de los golpes
previamente disefiados para e robot”. Nosotros
consideramos que este enfoque es muy restringido
debido a que: (1) requiere que la pelota esté
posicionada respecto del robot en un reducido
conjunto discreto de posiciones, de esta manera se
debe invertir tiempo valioso en reposicionar a
robot; (2) existe solo un conjunto discreto de
direcciones objetivo a escoger a momento de
lanzar la pelota (los jugadores de fatbol humanos
son capaces de golpear € baon en formalibre, i.e.
desde casi cualquier posicion relativa y con
cualquier direccion objetivo). Resulta interesante

mencionar que dentro de la liga de cuadrupedos de
RoboCup podemos notar una relacion directa
entre la cantidad de maneras en que un equipo
puede golpear la pelota'y su rendimiento a jugar
fatbol.

Existen algunos requerimientos bésicos que
deben satisfacerse antes de pensar en aplicar
comportamientos no restringidos para golpear la
pelota. Primero, los robots deben ser capaces de
estimar con precision la posicion de la pelotaen e
instante de impacto; y segundo, deben ser capaces
de controlar con precision sus extremidades.
Nosotros consideramos que estos reguerimientos
son actualmente satisfechos, por lo menos por la
mitad de los equipos que compiten en la liga. Por
lo tanto es un buen momento para explorar este
nuevo enfoque. Aln més, esta habilidad sera de
importancia fundamental a jugar futbol con
robots humanoides. Es de esperar que en un futuro
cercano veamos comportamientos veloces y
efectivos en robots capaces de desplazarse y
golpear la pelota simultaneamente, incluso con
capacidad para golpearla mientras ésta se
encuentra en e aire, tal como los jugadores
humanos pueden hacerlo.

Otro aspecto importante que queremos
abordar en este trabajo es e relacionado con el
aprendizgje. Los jugadores humanos adquieren
habilidades sensor-motrices de bgjo nivel, a través
de extensos periodos de entrenamiento que pueden



durar afios. Por lo mismo, creemos que este tipo
de comportamientos reactivos complejos debe ser
el producto de una estrecha interaccién entre e
robot y €& medio ambiente  Golpear
adecuadamente la pelota utilizando robots
cuadrupedos parece ser una tarea que requiere de
mucho entrenamiento y por tanto mucho tiempo.
Nosotros proponemos emplear UCHILSIM, un
sofisticado simulador de robots, en conjunto con
e enfoque Back to Reality para combinar
eficientemente el aprendizaje en ambientes reales
y ambientes virtuales. Nuestro objetivo es
producir un comportamiento que permita golpear
efectivamente la pelota desde cuaquier posicion
relativa inicial y con cualquier direccion objetivo
final que el robot pueda alcanzar sin la necesidad
de reposicionarse.

1.4. Estructura del Articulo

Este articulo esta organizado de la siguiente
manera. En la seccién 2 se presenta el simulador
UCHILSIM. En la seccibn 3 se presenta la
metodol ogia empleada para aprender a pegarle ala
pelota con robots AIBO. En la seccion 4 se
presentan experimentos de validacion. Finalmente,
en la seccidon 5 se presentan las conclusiones de
este trabajo.

2. EL Simulador UCHILSIM

UCHILSIM es un simulador de ambientes
robéticos disefiado para la liga de robots
cuadripedos de RoboCup. Esta disefiado sobre la
base de dos motores de software de
procesamiento; uno a cargo de reproducir la
dindmica de cuerpos rigidos articulados requerida
para la simulacién, y €l otro, a cargo de generar
una representacion grafica adecuada de |os objetos
dentro del escenario de juego.

El simulador también incluye una variedad de
funcionalidades de interfase que permiten conectar
el nlcleo del sistema con sistemas de aprendizaje
y con los médulos de control UChilel, e cua
corresponde a un paguete de software que permite

controlar a un equipo de robots cuadripedos,
gobernando los servomotores, procesando y
analizando los datos de las camaras, estimando la
localizacion de los jugadores y en definitiva
controlando a todos los robots durante un partido
de futbol robdtico [16]. ElI simulador incluye
también una completa interfase gréfica (ver figura
2).

El principal objetivo de disefio de UCHILSIM
es proveer un ambiente virtual que permita a
robots virtuales adquirir comportamientos al
aprender en un medio representativo de la
realidad. La idea es que las mismas funciones de
control puedan luego transferirse al robot real. El
objetivo de largo alcance del simulador es permitir
la generacidn de comportamientos complejos para
jugadores de fatbol robdtico, a combinar
eficientemente aprendizaje en redidad y en
simulaciones [25].

Lamayor parte de los model os de dindmica de
cuerpo rigido en UCHILSIM son computados
empleando la libreria Open Dynamics Engine
(ODE) [17], la cual corresponde a una libreria de
software para la simulacion de la dinamica de
cuerpos solidos rigidos articulados en ambientes
virtuales. ODE es rapida, flexible y robusta;
permite definir una variedad de junturas o
articulaciones entre cuerpos y puntos de contacto
bajo friccibn. En ODE las ecuaciones de
movimiento se resuelven mediante un modelo de
multiplicadores de Lagrange [17]. Se emplea un
modelo de contacto y friccion de Coulomb el cual
se resuelve por medio de un método de Dantzing
LCP [17]. En UCHILSIM se presta especid
atencion a modelamiento de los motores servo y
delapelota

La representacion grafica de los objetos en
UCHILSIM se obtiene mediante la libreria gréafica
Open Graphical Library (OpenGL) [18]. El
modelo CAD de los robots AIBO se generd a
partir de un model o provisto por Sony [19].
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Figura 2: llustracién del software UCHILSIM, en su interfaz de usuario pueden apreciarse distintas opciones de

visualizacion.
2.1 ArquitecturaBasica

En lafigura 3 se ilustra la arquitectura bésica
de UCHILSIM. Puede observarse como las
principales funcionalidades del simulador se
conectan con una variedad de aplicaciones. En €
nicleo del ssmulador el motor dindmico coopera
estrechamente con el motor grafico generando una
representacion fiel de cada objeto. Por medio de
una interfase de aprendizaje un conjunto de
parametros se intercambia con algoritmos de
aprendizaje que se eecutan de manera
independiente al simulador. Estos parametros se
emplean usualmente para definir las variables de
control del simulador, que se encuentran bao
adaptacion durante €l proceso de aprendizaje. La
interfase de usuario permite variar, durante la
operacion del sistema, distintas variables de la
simulacion, tales como la manera en que los
objetos son desplegados en la pantalla, asi como
tambi én la manipulacién externa de objetos dentro
de la simulacion. Una interfaz de aplicacion
permite gjecutar € pagquete UChilel dentro de la
simulacién. Actudmente se encuentra en
desarrollo una interfaz de aplicacion para integrar
el sistema Open-r [19]. Esto permitira compilar
bajo el ambiente de simulacion cualquier codigo
Open-r. Consideramos que este tipo de
herramienta serd muy relevante para e desarrollo
de la liga de cuadripedos de RoboCup puesto que
permitira simular en forma realista competencias

entre cualquier par de equipos de la liga de
cuadrupedos.

Motor Grafico
Bazado en OpenGL

Motor Dingmico

Interfaz de
—» Basado en ODE

aprendizaje

UCHILSIM Kernel

[ [ 4

A4 Y A

Interfaz de Usuario UChilel APT Openr APL
Basado en Windows Basado en UChilel (en progreso)

Figura 3: llustracién de la arquitectura UCHILSIM.
Puede observarse como € sistema esta organizado
como un conjunto de interfaces a rededor de un
nicleo que contiene los motores gréaficos y
dinamicos.

2.2 Motor Dinamico

En UCHILSIM todos los elementos del robot
AIBO y del campo de juego se modelan mediante
cuerpos rigidos articulados, tales como
paralelepipedos o0 esferas, que se conectan por
medio de diferentes tipos de junturas.

Una juntura corresponde a una restriccion
dindmica impuesta entre dos cuerpos de manera
tal que ellos pueden tener solo ciertas posiciones
relativas. En el caso del robot AIBO, se emplean
modelos de juntura universal para definir la
relacion entre el torso del AIBO y los muslos, i.e.



la rotacion es restringida a dos grados de libertad.
Junturas de tipo bisagra simple se emplean para
definir la relacion entre los muslos y las canillas
del robot, i.e. larotacion se restringe a un grado de
libertad. Modelos de juntura fija se emplean para
definir la relacion entre las canillas y las pezufias,
en este caso solo se admite una direccion de
deformacion, de manera ta que & modelo
representa fielmente la rotacién de las pezufias
respecto a las canillas. Ademéas pequefias esferas
se han agregado al final de cada pierna por medio
de junturas fijas, las cuales se emplean paraimitar
€l efecto de lostopes de las piernas del robot.

La distribucién de masa de cada cuerpo rigido
se especifica en forma de tensores de inercia. Para
esta implementacion asumimos una distribucion
uniforme de la masa de cada cuerpo rigido. Se
realizaron estimaciones de la masa de cada cuerpo
con un dispositivo de medicion.

La deteccion de colisiones se lleva a cabo
mediante un modelo simple de esferas y
paraelepipedos, 0 mediante € empleo de una
versién simplificada de la malla de poligonos que
se emplea para la representacion gréfica de los
cuerpos sdlidos. Este Ultimo enfoque consume
bastante tiempo de procesador, pero es méas
preciso. Hemos obtenido buenos resultados en

todos los experimentos empleando silo el modelo
de esferas y paralelepipedos. En la figura 4 se
muestra un diagrama de las figuras geométricas
que se gustan a cada cuerpo rigido para
desarrollar deteccion de colisiones. También se
muestra lalocalizacion de los servomotores que se
incluyen en nuestro modelo. Estos aplican torque
sobre las junturas de acuerdo a la sefial de salida
de un controlador PID que recibe referencias
angulares, entregadas por € modulo de actuacion
del paguete de control UChilel.

En cada paso de simulacion las ecuaciones de
dindmica son computadas y un nuevo estado es
computado para cada cuerpo rigido. Este estado es
definido por las velocidades, aceleraciones,
velocidades angulares, etc. de cada cuerpo. Luego
se realiza la deteccion de colisiones y las fuerzas
resultantes se aplican sobre los cuerpos
correspondientes, transmitiendo el efecto de las
colisiones a lo largo de todo €l cuerpo del robot o
elementos en juego. En este caso se presta especial
atencion a los pardmetros de friccion empleados
para calcular las fuerzas de reaccion entre las
articulaciones del robot y la afombra. Estos
parametros se encuentran bgo adaptacion
automatica en cada experimento desarrollado.

Figura 4: Modelos de deteccion de colisiones que se emplean en forma aternativa por el smulador UCHILSIM. La
figura de laizquierda corresponde a la malla de poligonos simplificada del modelo gréfico. Lafiguraen el lado derecho
corresponde a modelo generado con el conjunto de paralelepipedos y esferas. El empleo de este Ultimo modelo permite
realizar modelos dinamicos precisos mientras se mantiene la simulacion en tiempo real. La figura también muestra la
posicion de los servomotores que se emplean para modelar el robot.



2.3 Motor Gréfico

Al final de cada paso de simulacion e motor
dindmico se encarga de cdcular las
correspondientes matrices de posicién y rotacion
de cada cuerpo en € espacio de la simulacion.
Entonces, para cada cuerpo rigido, los
correspondientes objetos gréficos son desplegados
en pantalla siguiendo un proceso de rendering
(clipping, eiminacion de caras ocultas, etc.). Esto
se rediza ad cagar eficientemente los
correspondientes datos gréficos.

El motor grafico se encarga asimismo de
generar la imagen que se obtiene desde la camara
gue e robot AIBO posee. Esto es bastante
relevante para generar experimentos con los
sistemas de vision. En particular, empleando este
sistema, produciremos una extension del trabajo
presentado en [24]. Hasta el momento no hemos
concentrado nuestros esfuerzos en producir
imégenes  extremadamente  redlistas, pero
estimamos que este proceso es bastante smple. En
particular  incorporaremos agunas de las
transformaciones que fueron propuestas en [1].

Mediante el empleo de un software de
modelamiento CAD hemos reconstruido €
ambiente de juego de los robots. El proceso de
importar datos gréficos hacia codigo C++ ha sido
muy Ccostoso y por tanto nos encontramos
actualmente trabajando en una herramienta que
permite cargar directamente dentro de nuestro
simulador objetos en formato LightWave [6] o
VRML [20].

2.4 Interfasede Usuario

La interfase de wusuario del simulador
actualmente entrega diversas funcionalidades,
entre las que destacan €l permitir reubicar objetos,
tales como robots y pelotas, en cualquier instante
de la simulacion. Permite mover objetos en forma
arbitraria, mientras ellos se encuentran en
movimiento. Esto es particularmente Util para
realizar experimentos donde exista interaccion
entre e robot y los usuarios. También permite
modificar en linea distintos pardmetros del

controlador UChilel. La interfase permite
modificar distintas opciones de renderizado y
visualizacién, tales como representacion de malla
de alambres, representacion por bounding boxes,
representacion de objetos por vértices, etc. La
interfase  permite asimismo manipular las
imégenes que son capturadas con la camara del
robot AIBO. Es posible exportar dichas imégenes
en forma de archivos, o estas pueden transmitirse
hacia sistemas de aprendizaje externos. Lainterfaz
permite cargar y grabar archivos de configuracion
que también definen las condiciones de un
determinado juego. También permite & manego
eficiente de ventanas dentro de la pantalla.

2.5 Interfase de aprendizaje

UCHILSIM permite variar los pardmetros que
definen la simulacion y € sistema de control
empleado en e robot durante la gecucion del
programa. Esto es particularmente atractivo puesto
gue e programa no requiere de reinicializaciones
para la gecucion de agoritmos de aprendizaje
externos. EI simulador esta disefiado para
comunicarse con otros programas via TCP/IP.
Todas estas consideraciones responden a la
necesidad de emplear el simulador en conexion
con el software de aprendizaje en el contexto del
enfoque Back to Reality.

2.6 UChilely Open-r API

Todo € paguete e software UChilel, que
permite a un equipo de robots cuadrdpedos AIBO
jugar fatbol auténomamente, puede compilarse
bgjo € sistema de smulaciéon UCHILSIM. En
general esto implica la redizacion de varias
modificaciones en nuestro codigo. El simulador se
ha transformado en una importante herramienta
para revisar €l desempefio de nuestro software.
Actualmente se esta trabajando en la generacion
de una interfaz de aplicacion que permita la
compatibilidad entre cualquier codigo existente en
laligay nuestro simulador.
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(a) Dominio continuo.

(b) Dominio discreto.

Figura 5: llustracion del dominio del comportamiento definido por un conjunto de diferentes posiciones iniciales de la
pelotay direcciones objetivo. Estas se muestran primero en (a) para el comportamiento continuo a ser generado y en (b)

parael conjunto discreto considerado para aprendizaje.
3 Aprendiendo a pegarle ala pelota

Nuestro objetivo es desarrollar mediante
aprendizaje un comportamiento que permita al
robot AIBO golpear la pelota en forma éptima
introduciendo un minimo de sesgo en el disefio.
Tal como se muestra en la figura 5 (a), ©
comportamiento deseado debe operar sobre un
continuo de posiciones accesibles de la pelotay un
continuo de direcciones objetivo. Nosotros
definimos € dominio del comportamiento como €l
espacio continuo de tres dimensiones compuesto
por la posicion de partida de la pelota a distanciad
[14cm—18cm], medida desde el cuello del rabot,
el angulo relativo a robot b [0°-180°, medido
desde e lado derecho del robot, y la direccion
objetivo de lanzamiento definida por € angulo
a [0°>180°, medida desde el lado derecho del
robot.

Para generar un golpe Optimo desde cada
punto de este dominio consideramos un conjunto
discreto de puntos para €l aprendizaje, tal como se
muestra en la figura 5 (b); consideramos dos
distancias de la pelota {d;,d,}, tres angulos
relativos {b;,b,,bs} y cinco angulos objetivo
{apazazagas}, i.e treinta puntos en total.
Hemos seleccionado solo la mitad derecha del
rango de lavariable b dado que esperamos que las
soluciones sean simétricas a rededor de b = 90°.
Para cada uno de estos treinta puntos, un golpe
especifico sera generado por medio del

aprendizaje de un conjunto de pardmetros que
definen la secuencia de desplazamientos
articulares del robot, dando lugar a golpe de la
pelota.

El comportamiento continuo final, para un
punto arbitrario, i.e. posicién de lapelota{d, b} y
angulo objetivo {a}, se obtendrd al interpolar, en
el espacio de parametros, las soluciones que se
obtienen en alguno de los 30 puntos vecinos
previamente definidos. En todos estos casos la
idea es maximizar la distancia recorrida por la
pelota, manteniendo la precisién en la direccion de
disparo resultante.

3.1 Parametrizacién del golpe

La manera en la cual se parametriza el golpe
de la pelota puede ser una importante fuente de
sesgo introducida por el disefiador. Por lo tanto es
necesario ser cuidadoso asegurando flexibilidad en
el disefio. A continuacion presentamos una
parametrizacién que intenta servir como un
compromiso entre simplicidad de aprendizaje y
flexibilidad para permitir variadas soluciones.
Bajo un punto de vista fisico debemos tener en
cuenta que una mayor cantidad de energia puede
transmitirse a la pelota cundo todas las
articulaciones del robot son libres de moverse. Por
gemplo, las piernas que soportan e cuerpo
pueden desplazar el torso de manera tal que, su
velocidad relativa a suelo, sea agregada a la



velocidad existente entre e extremo de la
articulacion que hace contacto efectivo con la
pelotay € torso. Es importante también proveer
libertad con respecto al lugar sobre la superficie de
la pelota en € cua se aplican las fuerzas. Esta
libertad puede permitir a robot descubrir, por
giemplo, que pegarle a la pelota en su porcion
superior es més efectivo que pegarle en su porcion
inferior (tal como ocurre en € juego de billar).
Hay que notar que e simulador UCHILSIM se
gjusta bien aeste nivel de detalle.

El estado articular o la configuracién angular
de cada articulacion esta definida por la tripleta
{u,w,g}. Latrayectoria de una articulacion durante
un golpe de pelota, puede describirse empleando
cientos de puntos en el espacio. Sin embargo,
nosotros estamos analizando solo e caso de
golpes reactivos rapidos en los cuales no es
necesario realizar un reposicionamiento del robot
respecto de la pelota. Para este caso nosotros
estimamos que es suficientemente adecuado el
considerar solo cuatro puntos extremos del
desplazamiento de cada articulacion: (1) la
configuracion inicial de la articulacion, (2) una
configuracion articular en la cua se acumula
energia, (3) una configuracion que define el punto
de liberacion de energia, i.e. e lugar donde se
rediza contacto con la pelota, vy (4) la
configuracion final de la articulacidn. En este caso
consideramos la configuracién inicial y final como
iguales. Por lo tanto, para una configuracion dada
de posicion de pelotay dngulo objetivo, un golpe
de pelota corresponde a la eecucion de las
siguientes cuatro etapas, que se ilustran en la
figura 6:

1. Las articulaciones del robot se ubican en
su posicion inicial de equilibrio, la cual
corresponde a la posicion de equilibrio de
la caminata de régimen permanente.

2. Seredizaunatransicion desde € punto de
equilibrio inicial de cada articulacion
hacia su correspondiente punto de
acumulaciéon de energia {ui;,Wi1,g1}, con
i=[1,...,4].

3. Se redliza otra transicion para liberar la
energia acumulada, en € instante de
contacto con la pelota segin la
configuracion descrita por {Uiz,Wiz,g2},
coni=[1,...,.4].

4. Finamente las articulaciones del robot
regresan a su configuracion de equilibrio
inicial.

En este trabajo deben obtenerse 25 parametros
por medio de aprendizaje, estos corresponden a
los seis parametros { ui;,Wi1,g1,Ui2,Wi2,go} de cada
una de las piernas del robot, y a un parametro que
controla la velocidad de las articulaciones,
incorporando cierta cantidad de puntos dentro de
la trayectoria que se entregan como referencias
intermedias a los servomotores de cada
articulacion. Un nimero mayor de puntos de
articulacion hace mas lento el movimiento de las
piernas.

Figura 6: |llustracion de las configuraciones
consecutivas de una de las articulaciones del robot
durante la glecucion de un golpe. La articulacion parte
de una configuracion de equilibrio (1), luego pasa a una
configuracion de acumulacion de energia (2), entonces
se dispara €l golpe hacia la pelota (3) y finamente €
robot retorna ala posicion de equilibrio inicia (4). Hay
gue notar que por simplicidad esta ilustracion solo
cubre la accion de una articulacion. En este trabagjo se
considera el desplazamiento de las cuatro piernas.

3.2 Parametros del Simulador

El simulador robotico resuelve ecuaciones de
movimiento derivadas de un modelo de
multiplicadores de Lagrange [17]. Hemos
seleccionado un conjunto de 12 parametros que
determinan la configuracién del simulador en
términos de la dindmica del ambiente y variables
del modelo del robot. Estos parametros incluyen
variables empleadas para resolver ecuaciones de
dindmica de cuerpo rigido y las constantes que



definen el controlador PID empleado para modelar
las articulaciones motorizadas del robot. Existen 4
pardmetros para la distribucion de masa del robot
los que corresponden a la masa de la cabeza, la
masa del cuello, lamasadel torso, y lamasadelas
piernas, cuatro parametros que describen el
modelo dindmico: la constante de friccion, la
constante de gravedad, €& coeficiente de
resbalamiento en dos direcciones diferentes; y
finaAmente cuatro pardmetros que describen el
modelo articular de las piernas: la constante
proporcional del controlador PID, la constante
integral del controlador PID, la constante
diferencial del controlador PID y e maximo
torque que el dispositivo puede aplicar.

3.3 Busgueda Genética

Se emplean algoritmos genéticos para explorar
espacios paramétricos que definen el controlador y
el simulador. En el caso del controlador la
blisqueda se conduce hacia puntos en que se
maximiza la funcidn de fitness de este. En e caso
del simulador la busqueda es conducida con el
objetivo de minimizar la diferencia entre el fitness
obtenido en la gecucion de cada comportamiento
en lasimulacion y en la realidad. Cada parametro
es representado por palabras de 8 bits. Por |o tanto
se genera un cromosoma de largo 8x25 para
determinar un controlador y un cromosoma de
largo 8x12 para determinar el ssimulador. Se define
un rango de variacion para cada parametro p,, de

tal manera que p,1 [p, . .p,. |- Se emplea un

algoritmo genético con seleccion proporciona al
fitness, escalamiento lineal, esquema no dlitista,
crossover de dos puntos con probabilidad 0.75 de
combinar dos individuos y mutacion con
probabilidad de mutacion por bit de 0.015.

3.4 Busqueda Genética

Para una posicion dada de la pelota y un
angulo objetivo especifico se desea encontrar un
golpe que maximice e desplazamiento de la
pelota y a mismo tiempo posea una elevada
precision en la direccion resultante. Derivar una
buena funcion de fitness para este propésito puede
parecer bastante simple, sin embargo, es necesario
considerar ciertos aspectos relevantes. En (1) se
presenta la primera funcién de fitness que

empleamos durante nuestros experimentos que
corresponde a la distancia euclidiana medida entre
la posicion final de la pelotay € cuello del robot,
multiplicada por €l coseno del éngulo de error
y entre la direccion resultante y la direccién
deseada. Esta funcién se maximiza cuando €l error
€s cero.

fitness = d cosfy ) (1)

Esta funcion ha demostrado ser indtil para
nuestros propositos, puesto que la busgueda
genética se concentra en encontrar primero
individuos que son capaces de disparar la pelota a
gran distancia sin tomar en cuenta la precision
angular. Larazén es que lafuncidn coseno es muy
plana en torno a cero. Para resolver este problema
hemos escogido una funcién exponencial tal como
se muestra en (2). Empleando esta funcion hemos
observado que la busgueda genética se concentra
primero en generar lanzamientos con un éangulo
adecuado y luego se concentra en maximizar la
distanciarecorrida por la pelota.

fitness=d > " @

3.5 Combinando Soluciones en e Espacio
Parameétrico

Se espera que un comportamiento diferente se
obtenga para cada uno de los 30 puntos
pertenecientes a  dominio  discreto  de
comportamientos. Estos se obtendrén a través de
blUsqueda genética sobre e espacio de 25
parametros que definen cada controlador
empleando e enfogque Back to Reality. Sin
embargo, e comportamiento globa deseado debe
desarrollar un golpe adecuado para un punto
arbitrario {d,b,a} perteneciente a un continuo de
puntos. Para hacer esto empleamos interpolacion
tri-lineal sobre los pardmetros obtenidos. Lafigura
7 (@ muestra una ilustracion del la grilla
tridimensiona que define e dominio de
comportamientos a generarse por medio del
aprendizaje. Cada vértice de la grilla contiene los
25 pardmetros del  meor comportamiento
resultante. La figura 7(b) muestra la interpolacion
tri-lineal que se desarrolla sobre cada uno de los
25 pardmetros con € objeto de derivar €
correspondiente valor interpolado. Un requisito



para que este procedimiento tenga resultados
satisfactorios es que las soluciones vecinas deben
producir comportamientos similares. De otra
manera los golpes resultantes interpolados no
tendrian sentido. Nosotros medimos esta similitud
como la distancia Euclidiana de los vectores
paramétricos. Dado que esta métrica es muy
sensible a efecto de un elemento en particular del
vector, también consideramos emplear |a distancia
de Hamming en futuros experimentos.
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Figura 7: (a) La grilla paramétrica tridimensional del
comportamiento. Cada vértice representa un conjunto
de 25 pardmetros que se obtienen via bulsgueda
genética. (b) La expresion de la interpolacion tri-lineal
gue se emplea para obtener los 5 parametros en un
punto arbitrario {d,b,a} perteneciente a dominio del
comportamiento.

4 Experimentos

En esta seccidon se presentan experimentos
que fueron desarrollados con la metodologia
presentada en 4. Primero presentamos agunos
gemplos de la evolucion de fitness y
comportamientos resultantes de aprender un solo
punto aislado dentro del dominio del
comportamiento a  generar. Finalmente
presentamos distintos resultados en e aprendizaje
detodalagrilladiscretay luego de laobtencion de
un comportamiento continuo global.

4.1 Aprendiendo Puntos Aislados

Para aprender un golpe en particular primero
se genera en forma aeatoria una poblacion de
controladores de acuerdo a 3.3. Una solucion
conocida inicial fue empleada para definir el
conjunto de 12 parametros que definen €

simulador (esta soluciébn se obtuvo de
experimentos anteriores en e aprendizaje de
caminatas [21]). Entonces € proceso continlia de
la siguiente manera:

1. Cada controlador es probado en e
simulador y € fithess es calculado de
acuerdo a (2). El proceso evolutivo se
desarrolla alo largo de 50 generaciones y
luego se detiene desplegando una alarma
hacia el usuario.

2. Se requiere de intervencion humana para
probar en larealidad € conjunto de los 10
mejores individuos. Para esto se mide en
forma manual el fithess correspondiente.
Es necesario notar que este proceso puede
ser facilmente automatizado, sin embargo
este no es e principa objetivo de
presente trabajo.

3. Se rediza la evolucion del simulador
minimizando las diferencias promedio de
fitness del controlador resultante obtenido
en la realidad versus e fitness obtenido
en la smulacion. Para esto cada
comportamiento resultante es eecutado
repetitivamente  empleando  diferentes
pardmetros en el simulador, los cuales se
obtienen del proceso genético de
busqueda. Esta etapa se desarrolla en cada
oportunidad alo largo de 10 generaciones.

4. Unavez que los pardmetros del simulador
se han gustado, todo el proceso de
adaptacion continda volviendo a punto 1.
Sin embargo las actualizaciones del
simulador se gecutan ahora solo cada 100
generaciones en vez de 50.

Este proceso se realiza para cada uno de los 30
puntos pertenecientes a la grilla del dominio del
comportamiento a construir.

El proceso anteriormente descrito fue
conducido a lo largo de 500 generaciones para
cada punto perteneciente a dominio del
comportamiento. En la figura 8 se presenta la
curva de evolucion del fitness para e punto
{d=14cmb=90°a=90%, i.e. donde la tarea
consistia en lanzar la pelota cuando esta ubicada a
14cm justo a frente del robot, con una direccion
de destino frontal. Las lineas verticales en la
figura representan |as etapas de interrupcion donde
el smulador fue adaptado empleando como
retroalimentacion las discrepancias del fitness



obtenidas de evaluar los meores 10
comportamientos en € ambiente real. Es posible
apreciar como las actualizaciones en €l proceso de
simulacion producen diferencias (satos) en el
fitness méximo y promedio alo largo del proceso
de adaptacion del controlador. Hemos observado
que a inicio del proceso los comportamientos
resultantes en al simulacion no podian transferirse
directamente a larealidad, i.e. € fitness resultante
resulto muy discrepante, sin embargo, a final del
proceso evolutivo (mas all& de la generacion 300),
los comportamientos resultantes fueron cas
directamente transferibles alarealidad.

Resultados similares se obtuvieron para los
restantes 29 puntos pertenecientes a dominio del
comportamiento. Sin embargo € aprendizaje no
fue logrado exitosamente en algunos puntos como
por gemplo {d=14cm,b=0°a=180°. Ciertamente
no es posible que & robot golpee la pelota
mientras ésta se encuentra ubicada justo a su lado
derecho con direccion opuesta. Algunos puntos
cercanos a anterior tampoco obtuvieron buenos
resultados durante e aprendizaje. Consideramos
gue éste corresponde a un problema de disefio que
puede ser solucionado simplemente a restringir €l
dominio del comportamiento para angulos
mayores que b=0° Para los experimentos
expuestos en este estudio hemos reemplazado los
puntos vecinos a punto conflictivo por las
soluciones més cercanas que S entregan
resultados satisfactorios (solo fue necesario en 4
Casos).

L os comportamientos resultantes son bastante
interesantes, aln més s consideramos que estos
fueron obtenidos desde una solucion arbitraria.
Por gemplo e robot aprende que una manera de
golpear la pelota con elevada potencia es satar
con €l torso sobre ella. Varios comportamientos
interesantes fueron obtenidos en los que puede
verse claramente e concepto de “acumular
energid’. Algunos de los comportamientos no se
ven muy bien dado que e robot termina en
posiciones bastante extrafias, no obstante son
realmente efectivos. En la figura 9 se muestra un
giemplo en que se desarrolla un golpe aprendido
en e ambiente simulado UCHILSIM.
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Figura 8: Curvas de evolucién del fitness maximo y
promedio resultantes de la adaptacion de
comportamiento generado paa punto
{d=14cm,b=90°,a=90° perteneciente a dominio del
comportamiento. Para este punto la tarea consiste en
golpear la pelota cuando esta ubicada a 14cm justo a
frente del cuello del robot con una direccion objetivo
frontal. Las lineas verticales representan las etapas de
interrupcion donde & simulador es adaptado empleando
como retroalimentacion la diferencia de fitness
resultante de evaluar comportamientos en la realidad y
en la simulacién. Es posible apreciar como ajustes en €l
simulador producen saltos en la curva a lo largo del
proceso de adaptacion.

Figura 9: llustracion del empleo del simulador
UCHILSIM para aprender a pegarle a la pelota. Puede
observarse en este caso un comportamiento curioso en
el cual e robot primero empuja su cuerpo hacia
adelante y luego golpea la pelota con su pierna derecha.



4.2 Aprendizaje de puntos combinados

A partir de la grilla que fue generada en la
seccion 4.1 es posible generar un comportamiento
continuo global para cualquier punto arbitrario
{db,a}, empleando interpolacion tri-linea tal
como fue descrito en 3.5. Desafortunadamente no
existe garantia respecto a buen desempefio de
comportamientos resultantes de puntos diferentes
de aguellos pertenecientes ala grilla. Esto se debe
a la gran variedad de soluciones que fueron
obtenidas. Por gjemplo dos puntos vecinos en la
grilla producen un comportamiento similar, uno
envia la pelota en la direccion 0° y € otro en la
direccién 45°, sin embargo uno de ellos emplea la
pierna izquierda mientras que € otro emplea la
pierna derecha. La interpolacion en e espacio
paramétrico de estas soluciones da lugar a un
comportamiento en € cua € robot simplemente
se cae sin lograr contacto con la pelota. Bajo este
escenario nosotros visualizamos 3 alternativas de
solucion: (1) seleccionar manuamente soluciones
similares de la grilla sin tomar en cuenta su
optimalidad; (2) conducir el proceso evolutivo de
maneratal que e aprendizaje de cada huevo punto
se redice heredando €elementos de puntos
anteriores a través de la contaminacion de
individuos de la poblacién; y (3) forzar la
similitud entre los parametros durante el proceso
de aprendizaje mediante una redefinicion de la
funcion de fitness. Hemos producido un conjunto
de buenas soluciones para un comportamiento
continuo global empleando la segunda
metodologia. Partiendo de la solucién presentada
en 4.1 hemos contaminado a las poblaciones
vecinas con un 80% de individuos pertenecientes a
los puntos exitosos, y luego hemos repetido el
proceso sobre €l resto del dominio. En nuestra
opinidn este proceso no es eficiente, requiere de
mucho tiempo y estd en contra de la filosofia
globa de nuestro estudio. Sin embargo, funciona
bien produciendo un comportamiento continuo
para pegarle ala pelota

5 Conclusionesy proyecciones

Se ha presentado una método para que robots
cuadripedos aprendan un  comportamiento
complejo consistente en pegarle a la pelota en
forma reactiva. El aprendizaje se rediza

combinando experiencia real y experiencia virtual
de acuerdo a paradigma Back to Reality. Los
comportamientos resultantes son directamente
transferibles desde e simulador al robot real.

En la presente metodologia € sesgo del
disefiador del controlador robdtico se reduce al
minimo, manteniéndose solo cuando: (i) se disefia
una parametrizacion para golpear lapelotay (ii) se
seleccionan individuos para producir un
comportamiento continuo global. El
comportamiento continuo  resultante permite
golpear la pelota con potencia, con un periodo de
reaccion corto y con gran precision. EL método
empleado se basa en € uso de UCHILSIM, un
simulador redlista en la representacién dindmica
de objetos, y en e paradigma Back to Reality de
robGtica evolutiva. Es necesario destacar que este
método ha permitido aprender a pegarle ala pelota
desde cero. Desarrollando golpes que se
desempefian en forma similar a los golpes méas
poderosos que actualmente existen en la liga, por
giemplo, e golpe en e cua € robot deja caer €
torso sobre la pelota. Todos los golpes se
obtuvieron luego de solo 8 horas de simulaciones.
Debemos notar que la aternativa a este enfoque es
gue un ingeniero disefie € comportamiento
durante un periodo de tiempo probablemente
mayor. Actuamente estamos trabgjando en un
método que fuerza la similitud entre los
comportamientos pertenecientes a la grilla. La
funcion de fitness contiene un factor que depende
de la distancia Euclidiana entre vectores de
pardmetros que definen puntos vecinos. La clave
de este enfoque esta en desarrollar la blsgueda en
paralelo. De esta manera es posible mantener las 8
horas de aprendizaje para todo €l comportamiento
globa continuo (empleando varios computadores).
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