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Resumen

El aprendizaje automatico de maquinas ha tomado fuerza en las Gltimas décadas debido al avance de la tecnologia, logrando que
sistemas relativamente pequefios realicen tareas tales como reconocimiento de personas, clasificacion de imagenes, diagndsticos
médicos hasta control de robots de manera autonoma. La principal limitacion que tienen los sistemas de aprendizaje autbnomo para
robots reales es el tiempo de entrenamiento, ya que durante dicha fase el sistema esta sujeto a condiciones fisicas tales como la
aceleracién, la gravedad y las colisiones con el entorno, todas estas situaciones con tiempos de ocurrencia muy grandes comparados
con los tiempos de computo. Por lo anterior, en este trabajo se presenta una opcion para el ML utilizando ambientes virtuales donde
la velocidad de interaccion fisica puede alterarse ya que el comportamiento fisico es calculado por el procesador de la computadora,

logrando acelerar el proceso y reduciendo los tiempos necesarios para el entrenamiento.
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1. Introduccién

El aprendizaje automatico de maquinas o Machine Learning
(ML), se ha convertido en una herramienta eficaz en la solucion
de problemas, desde reconocimiento de iméagenes y voz
(Aggarwal, G., 2015), diagnostico médico (Morita K., 2017),
ciberseguridad (Xin, Y., 2018), hasta control auténomo de
robots (Noble, F. 2017). Todas las actividades anteriores pueden
realizarse dentro del ambito computacional, es decir,
empleando s6lo computadoras y datos electrdnicos, con
excepcion de la tarea de control de robots.

Para implementar un algoritmo de ML en el control de un
robot fisico, es necesario realizar una serie de entrenamientos
de dicho algoritmo, para lo cual el robot controlado debe ser
colocado en su posicion inicial, con los estados de cada uno de
sus actuadores en la configuracién acorde a los parametros de
entrenamiento del algoritmo de ML. Ello implica un periodo
considerable de tiempo entre un entrenamiento y el siguiente;
por otro lado, la ejecucidn del entrenamiento esta sujeta a los
tiempos fisicos reales de los sensores y actuadores del robot.
Por lo anterior, existe un nicho de oportunidad a mejorar dentro
del control de robots utilizando algoritmos de ML.

1. Machine Learning para robots

El aprendizaje automatico de maquinas (ML) es una
herramienta relativamente nueva debido a que la tecnologia de
las pasadas décadas no permitia su implementacion de manera
practica. EI ML puede utilizarse para resolver una amplia
variedad de problemas, pero es fundamental contar con un canal
de entrada de informacidn al sistema para realizar los calculos
y la toma de decisiones adecuada para cada caso. De acuerdo al
problema que se quiere resolver se utiliza un tipo especifico de
ML. El ML se divide en tres ramas principales: Aprendizaje
Supervisado, Aprendizaje No Supervisado y Aprendizaje por
Refuerzo (Lantz, B., 2015), (ver Figura 1).
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Figura 1: Tipos de Aprendizaje de Maquina.

El aprendizaje supervisado es aquel en el cual el sistema a
entrenar cuenta con una base de datos previamente etiquetados
con el resultado correcto, para evaluar asi el desempefio del
sistema y corregir el error. Este tipo de aprendizaje se emplea
en tareas de reconocimiento de imdagenes, prediccién de
comportamientos, regresion de sistemas, entre otros.

En el aprendizaje no supervisado no se necesitan datos
previamente etiquetados; el sistema recibe la informacion y
genera una clasificacién de la informacién en grupos (clusters)
con coincidencias. Este tipo de aprendizaje se emplea en tareas
de reconocimiento de patrones, clasificacion de datos, auto
codificadores, entre otros. Finalmente el aprendizaje por
refuerzo es un tipo particular de aprendizaje a partir de la
experiencia que se obtiene mediante la interaccion del sistema
con el mundo. Este tipo de aprendizaje se emplea en tareas
como robots y coches autbnomos, agentes para jugar juegos
como ajedrez o videojuegos, entre otros.

2.1 Machine Learning con TensorFlow

TensorFlow es una biblioteca de cédigo abierto para calculo
numérico desarrollada por la compafiia Google en 2015 (Abadi,
M., 2016). La forma de programacion implementada en
TensorFlow son los grafos. Cada nodo del grafo representa una
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operacién matematica mientras que las conexiones entre nodos
representan los conjuntos de datos multidimensionales o
tensores, (ver Figura 2). Esta biblioteca permite la construccién
y entrenamiento de redes neuronales, empleadas para detectar
correlaciones y descifrar patrones de forma semejante al
aprendizaje y razonamiento humano.
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Figura 2: Grafo en Tensorflow

2.2 Aprendizaje por Refuerzo

Tensorflow permite la implementacion de diversos
algoritmos para aprendizaje de maquina, dentro de las tres
areas: supervisado, no supervisado y por refuerzo. Dado que el
aprendizaje por refuerzo (Sutton, R. 2016) es el que mas explota
la interaccion con el entorno del agente inteligente, este tipo de
algoritmo se adapta mejor para ser entrenado utilizando Unity.

El aprendizaje por refuerzo es un enfoque computacional
mediante el cual un agente trata de maximizar la cantidad total
de recompensa que recibe al interactuar con un entorno
complejo e incierto. Se distingue de otros algoritmos por su
énfasis en el aprendizaje por parte del individuo mediante la
explotacion de la interaccion directa con su entorno, sin
depender de una supervision ejemplar o un modelo completo.

Uno de los principales métodos basados implementados en
Tensorflow para el aprendizaje por refuerzo es el de
Optimizacion de Politicas Proximales (PPO), (Achulman, J.,
2017). El PPO se basa en la creacion de una funcién objetivo
que permite maltiples actualizaciones derivadas de la
interaccion con el entorno, lo cual la hace preferible para el
entrenamiento virtual de robots.

2. Unity3aD

Unity es un motor para desarrollo de aplicaciones
interactivas 2D y 3D, desarrollado por Unity Technologies en
2005. Unity ademas integra el motor de fisica Physics de la
compafiia Nvidia. En sus origenes Unity fue utilizado para el
desarrollo de videojuegos, pero con el paso del tiempo y la
evolucion del motor, se fueron extendiendo sus usos, hasta
llegar actualmente al desarrollo de aplicaciones interactivas de
Realidad Virtual, Realidad Mixta, creacion de cortometrajes,
aplicaciones moviles y llegando a los simuladores de vehiculos
(Yang, C.,2016). Asi, una de las mas recientes aplicaciones de
este motor es el entrenamiento de agentes empleando ML,
mediante la interconexién entre Unity y Tensorflow.

2.2 Integracion Unity3D con Tensorflow

Unity se integra con Tensorflow mediante un kit de
herramientas desarrollado por Unity Technologies Ilamado
ML-Agents. Este kit permite que los juegos y simulaciones
desarrolladas en Unity sirvan de entornos virtuales para

entrenamiento y capacitacion de agentes inteligentes (Juliani,
A.,2018) (Ayad, S., 2018) (ML-Agents, 2019).

Los agentes pueden capacitarse mediante el aprendizaje por
refuerzo, el aprendizaje por imitacion, la neuroevolucion u otros
métodos de aprendizaje automatico a través de una API de
Python. El kit de herramientas ML-Agents (ver Figura 3) es (til
tanto para los desarrolladores de juegos como para los
investigadores de inteligencia artificial, ya que proporciona una
plataforma central para evaluar los avances en IA en entornos
dinamicos desarrollados en Unity, para su implementacién en
sistemas que se desenvuelvan en un entorno real.

Figura 3: ML-Agents ejemplos incluidos en el Kit (ML-Agents, 2019).

3. Caso de estudio

Para validar la implementacién se desarrollé un caso simple
de estudio, el cual involucra un robot moévil de 2 ruedas
incorporado con 3 sensores de proximidad de tipo ultrasénico,
la electronica de potencia y comunicacion necesaria para su
control y un sistema Arduino Leonardo como microcontrolador
principal, (ver Figura 4).

Figura 4: Robot mavil de 2 ruedas y 3 sensores de proximidad

El objetivo del robot mévil es avanzar dentro de una pista
sin colisionar con las paredes de la misma; para esto se debe
controlar la direccién de giro de cada llanta dependiendo de la
informacion de los sensores de proximidad. Asi, se puede
determinar la descripcion del agente en cuanto a la informacién
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a su alcance y las acciones que puede tomar, como se muestra
enlas Tablas 1y 2.

Tabla 1: Informacion de entrada al agente

Informacion Rango de valores
Sensor Izquierda 0,1
Sensor Central 0,1
Sensor Derecha 0,1
Tabla 2: Acciones del agente
Accion Rango de valores
Rotacién Rueda Izquierda 1,1
Rotacién Rueda Derecha -1,1

De esta forma se abstrae la informacion necesaria para
realizar una simulacion dentro de un ambiente virtual, ver
(Figura 5). Empleando las herramientas del motor Unity se
generan rayos de colision para emular los sensores de
proximidad y hacer uso del motor de fisica para recrear el
movimiento producido por el giro de las ruedas. Asi, dentro de
la simulacién se puede entrenar un agente cuyas entradas seran
valores flotantes correspondientes al estado de cada sensor de
proximidad, como muestran las lineas rojas y modificara el
estado de su entorno al moverse a si mismo mediante el giro de
las ruedas derecha e izquierda tanto en direccion a favor del
reloj CW (valor flotante 1) como en contra del reloj CCW (valor
-1), como indican las lineas azules.

Figura 5: Representacion del robot durante un recorrido por la pista
4. Entrenamiento

Para el entrenamiento de los agentes inteligentes se deben
integrar las dos tecnologias anteriores: Tensorflow y Unity3D.
Esta integracion se logra a través de la Interfaz de Programacion
de Aplicaciones (API) ML-Agents (Juliani, A.,2018) (ML-
Agents, 2019).

Dentro del Ambiente virtual desarrollado en Unity se
incorporan instancias de los agentes inteligentes para ser
entrenados. Cada instancia estd conectada a un “cerebro”

(objeto en cddigo), el cual tiene como entradas y salidas la
informacion que se muestra en las Tablas 1y 2. La informacion
recibida es enviada a través de un sistema de comunicacion
externa para la integracion con Python y Tensorflow, ver figura
6. Asi, el algoritmo de aprendizaje toma una decision y
comunica esta decision de regreso hasta Unity. El cerebro
ejecuta la accion determinada y recibe una recompensa de
acuerdo al resultado de dicha accién. La recompensa esta
representada por un valor flotante, cominmente se considera
una buena recompensa un valor positivo y un castigo un valor
negativo. El valor de la recompensa es enviado por el sistema
de comunicacion, para que el algoritmo de aprendizaje pueda
almacenar el resultado de su accién y promoverla o relegarla
para siguientes situaciones posibles. El proceso se repite hasta
terminar el entrenamiento.

El resultado final del entrenamiento es una politica de
generacion de acciones a partir del estado del sistema, en este
caso el valor de los sensores, creada a partir de la busqueda de
maximizar la recompensa recibida. Esta politica queda
codificada en un archivo de datos que posteriormente puede ser
empleado dentro de Unity ya sin necesidad de comunicacion
con Tensorflow.

A1l A2

Ambiente virtual de entrenamiento
Figura 6: Grafo en Tensorflow

5.1 Ambiente virtual

Para el entrenamiento de los agentes inteligentes que
controlardn al robot movil se desarrollé una pista dentro del
software de modelado 3D Blender. Esta pista inicia con
cambios suaves para terminar con curvas pronunciadas, lo que
permite evaluar al robot movil desde un ambiente sencillo hasta
uno complejo, (ver Figura 7). La pista se incorpor6 en Unity
creando los componentes del motor de fisica necesarios para
generar las interacciones fisicas reales, tales como los
componentes de colision, gravedad y masas de los cuerpos.

Figura 7: Pista de entrenamiento para agentes inteligentes
5.2 Entrenamiento virtual
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Dado que Tensorflow permite el entrenamiento de un mismo
cerebro empleando de manera simultanea mdltiples agentes
virtuales, dentro de Unity se generé un arreglo de cuarenta
pistas para el entrenamiento simultaneo, (ver Figura 8). Esto
permitié reducir el tiempo de entrenamiento en la misma
proporcién, es decir entrenar un cerebro que controla esos
agentes en lugar de entrenar cuarenta veces el mismo cerebro
controlando a un agente.

Figura 8: Ambiente virtual con 40 agentes entrenando simultaneamente

El entrenamiento virtual de agentes inteligentes presenta tres

ventajas:

e Al estar el entrenamiento codificado y ejecutado en un
sistema de computo, se pude reiniciar, configurar y
alterar con muy poco esfuerzo y tiempo. Ejemplo de esto
es colocar el robot en su posicion inicial, cambiar la
velocidad de movimiento, modificar la distancia de
percepcidn de los sensores, etc.

o Debido a que la simulacion fisica es calculada por un
motor computacional el cual no necesita estar corriendo
a la velocidad del mundo real, se puede incrementar la
velocidad de simulacion por encima del tiempo
requerido en un ejercicio real. Lo anterior implica que
se puede calcular el comportamiento de un objeto regido
por leyes fisicas en menor tiempo del que le lleva al
mundo real realizar dicho comportamiento.

o Dados el ambiente virtual y el motor de fisica corriendo
durante la simulacion, se pueden entrenar de manera
simultanea varios agentes, lo cual reduce el tiempo
necesario para el entrenamiento.

5. Implementacion fisica

Una vez entrenado el sistema y codificada la inteligencia
adquirida en un archivo que puede ser utilizado en una
aplicacion en Unity, se procede a la generacién de una
aplicacion mdvil compilada para el sistema operativo Android.
Esta aplicacion permitird la comunicacién mediante Bluetooth
con una tarjeta de desarrollo Arduino Leonardo. Ya establecida
esta comunicacion se pueden reemplazar las sefiales de
informacién que utilizan los agentes inteligentes (Tabla 1y 2)
por valores reales de los sensores y actuadores que el sistema
Arduino puede leer y escribir.

En resumen, el sistema se entrena utilizando el mundo
virtual de Unity y el conocimiento adquirido se incorpora en
una aplicacion compilada con Unity en un archivo .apk para ser
descargado en un celular Android, el cual se comunica via
Bluetooth para obtener el estado del sistema y tomar las
acciones determinadas de manera auténoma, (ver Figura 9).

Z Tensor
Figura 9: Marco de referencia y flujo de informacion de la propuesta

6. Conclusion

Se mostré un marco de referencia para entrenar un agente
inteligente mediante un algoritmo de aprendizaje por refuerzo
dentro de un ambiente virtual, tomar el conocimiento adquirido
y embeberlo en una aplicacion movil para celular. La aplicacion
es capaz de sensar y controlar un robot movil real basado en el
conocimiento adquirido en el entrenamiento virtual.

English Summary

Machine Learning for Robots, from Virtual Training to
Real Task

Abstract

Machine learning (ML) has gained strength in recent
decades due to the advancement of technology, with relatively
small systems performing tasks such as people recognition,
classification of images, medical diagnostics, or even
autonomous robot control. The main limitation of autonomous
learning systems for real robots is the training time, since during
the training phase the system is subject to physical conditions
such as acceleration, gravity and collisions with the
environment, all these situations with very large times of
occurrence compared with the computation times. Therefore,
this paper presents an option for the use of ML for robot control
using virtual environments where the physical interaction speed
can be altered since the physical behavior is calculated by the
computer processor, accelerating the process and reducing the
required training time.
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