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Resumen. Se presenta la integraciéon de un entorno de simulacién del
robot NAO en Webots junto con el entorno de programacién para apren-
dizaje por refuerzo de OpenAl: Gym. Se utilizan funciones de recompensa
para medir el desempeno de distintos entornos de aprendizaje y asi definir
cudles son las caracteristicas, variables y parametros con las que esta
funcién debe contar para llegar a un resultado observable. El proyecto se
encuentra en desarrollo por lo que ain no existen resultados definitivos.
El presente articulo concluye que hace falta trabajo para alcanzar la
meta principal, pero que los avances actuales son observables y medibles.
El proyecto final busca crear un sistema de control jerdrquico basado en
inteligencia artificial y compararlo con los sistemas de control que existen
actualmente para el NAO. Por tanto, una vez terminada la primera etapa,
se utilizaran dichas funciones de recompensa en un controlador de bajo
nivel y se desarrollarad el entorno de entrenamiento por RL para tareas
de alto nivel.
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Reinforcement Learning Framework Integration
with Physics Simulator and Reward Function
Analysis in Humanoid Robot

Abstract. We present the integration of a NAO robot in Webots with
the Reinforcement Learning framework from OpenAl: Gym. We then try
different reward functions to measure the ability of a single algorithm
to learn, in order to determine the key characteristics, variables, and
parameters that this function should have in order to reach observable
results. This is a working proyect so the results are not final. This article
concludes that there is still work to be done in order to reach the objecti-
ve, but that actual results are already measurable. On the long term, we
intend to design a hierarchical control system based on Reinforcement
Learning, and compare it to other control systems currently being used
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with the NAO robot. Therefore, once we complete this first stage, the
reward functions defined here will be used for a Low Level Controller,
and a training environment for a High Level Controller will be designed.

Keywords: machine learning, reinforcement learning, NAO.

1. Introduccién

1.1. Problematica y justificacion

Poco a poco las redes neuronales y las tendencias de inteligencia artificial
se han ido apoderando de &dreas en donde la programacion tradicional solia
reinar. Uno de estos campos es la robética, donde muchos problemas de control
y realizacién de tareas han empezado a migrar a soluciones més 6ptimas basadas
en TA. Sin embargo, la implementacién de estas nuevas tecnologias no siempre
es directa ni sencilla. Este trabajo busca presentar una alternativa amigable de
integracién y evaluaciéon de algoritmos de Aprendizaje por Refuerzo (RL por
sus siglas en inglés) en un simulador fisico, para luego llevar el aprendizaje y
tareas realizadas al robot real. Buscamos desarrollar inicialmente un estdandar de
programacién a seguir para poder integrar toolkits y APIs de alto nivel (como
Gym, Baselines, Keras, entre otros) que simplifiquen el proceso de disenar y
evaluar algoritmos de aprendizaje en un simulador fisico como Webots.

1.2. Objetivos

El objetivo general del proyecto es: “Desarrollar un estandar de programacion
y entorno de simulacién de robots basado en RL que permite entrenar tareas
definidas por una funcién de recompensa y evaluar el desempeno del aprendizaje
y los algoritmos utilizados.”

Especificamente, se plantean los siguientes objetivos:

= Desarrollar un ambiente de simulacién del robot humanoide NAO, utilizando
el framework para Aprendizaje por Refuerzo de OpenAl, Gym.

= Disefiar y probar funciones de recompensa para lograr tareas de bajo nivel!
y medir las variables de estado claves en conseguir que el robot aprenda a
resolver la tarea de manera eficiente.

= Evaluar diferentes algoritmos de RL, e hiperparametros de los mismos, segin
su eficiencia y capacidad para converger a modelos que solucionan las tareas
propuestas.

2. Marco tedrico

2.1. Aprendizaje por refuerzo

El término de Aprendizaje por Refuerzo, RL, es una de las tres grandes
areas del Aprendizaje de Maquina (Machine Learning) junto con el Aprendizaje

1 Como mantener el balance y dar pasos para caminar
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supervisado y el Aprendizaje no supervisado. Surgié como una solucién a los
procesos de decisiones de Markov (MDP por sus siglas en inglés). Graficamente
un MDP se puede representar como una cadena de Markov, como se muestra en
la figura 1.

T(s2, a, s2)

T(s1,a,s1)

T(s4,a;s1)

T(s2,a, s4)

Fig. 1. Ejemplo de la representacién gréfica de un proceso de Markov sencillo con 4
estados (s1, s2, 83, s4) y dos acciones (a, a’). La funcién T representa la probabilidad de
transicién de un estado a otro dada una accién. A cada flecha de transicién de estado
también le corresponde una recompensa.

Estos procesos cuentan con un espacio de estados S' y un espacio de acciones
A y cumplen con algunas caracteristicas, como que existe una probabilidad
T(s,m(s),s’) de transicionar del estado s € S al estado s’ dada una accién
a € A determinada por la politica 7(s). Entonces, para cada s estd definida
una politica 7(s) que determina la accién a tomar. Ademds, en cada transicién
existe una funcién de recompensa R(s,7(s)), que se busca maximizar. De todo
esto surgen los valores V', definidos por la ecuaciéon de Bellman como:

V™ (s) = R(s,m(s)) +7 ) T(s,m(s), s )V (s), (1)

donde 7 es el factor de descuento, que sirve para dar preferencia a las recom-
pensas obtenidas en la menor cantidad de transiciones (o en el menor tiempo)
posibles.

Sin embargo, resolver un MDP por valores de estado V' se vuelve en extremo
tedioso y complicado, sobre todo porque en aplicaciones reales la primera vez
que un agente es sometido a un entorno, no se conoce por completo el espacio
de estados, ni mucho menos la probabilidad de transicién entre ellos. De esto
surgié el algoritmo de Q-Learning [12], el cual modifica la ecuacién de Bellman
para encontrar valores ) de cada par accidén-estado sin necesidad de conocer la
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funcion T. Estos valores () se calculan por el siguiente método iterativo:
Qst,ar) < (1 — a)Q(st, ar) + are + ’meLX(Q(StH, a)), (2)

donde « es el factor de aprendizaje, y r; es la recompensa de la transicion en el
instante t.

Este algoritmo, junto con sus variantes de aprendizaje profundo que incor-
poran redes neuronales para calcular los valores @), es bueno para entornos rela-
tivamente simples, y preferiblemente con espacios de estado y accién discretos.
Para entornos mas sofisticados y continuos, como lo es la simulacién de un robot,
es necesario recurrir a algoritmos que actiian directamente sobre la politica 7
[5,6,9].

Proximal Policy Optimization (PPO) [10]

En 2017 investigadores de OpenAl desarrollaron un algoritmo que buscaba
ser escalable, eficiente y robusto, de tal forma que sin modificar los hiperparame-
tros se pudieran obtener buenos resultados en distintos entornos, discretos o
continuos. Con esta intencién surgié6 PPO que, como todos los algoritmos de
gradiente de politica, calcula una estimacion del gradiente basado en las recom-
pensas y realiza un ascenso estocédstico. La ventaja es que ademas incorpora
regiones de confianza (basado en algoritmos de TRPO) [8], que evitan que el
ascenso de gradiente se aleje demasiado de la maxima recompensa hasta el
momento, para no causar actualizaciones destructivas a la politica. Se calcula
entonces una pérdida LEF! donde C'PI es la abreviacién de “Conservative
Policy Iteration” (Actualizacién de politica conservadora), como:

LEPH(0) = Ey[r(0) Al (3)

donde 7¢(0) es la razén de probabilidad r.(6) = %, [, es la expectativa
old LIt

y A; es una estimacién de la ventaja en el tiempo ¢, basada en las recompensas.

Se define ademds un hiperpardmetro € pensado para que r¢(f) no se devie del

intervalo [1—e¢, 14€]. La estimacién de pérdida con regién de confianza utilizando
un factor de ajuste (clip factor) se calcula como:

LEFIP(9) = By[min (ri(0) Ay, clip(re(0),1 — €, 1 + €) Ay)]. (4)

Se pueden lograr resultados similares utilizando otros métodos de ajuste
para la regién de confianza, como penalizaciones segin la divergencia KL como
describe [10].

Para incorporar ademds los valores de estado V(s) y asegurar que en la
implementacién exista suficiente exploracion, se introduce un bonus por entropia
S(7) y una pérdida por los valores de estado, y se obtiene la ecuacién completa
de pérdida:

LEHIPHVELS 9y = B, [LEFIP (0) — ¢y LY F (0) + c25[mo] (s0)]- (5)

Finalmente, el algoritmo queda como:
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Algoritmo 1 Proximal Policy Optimization.

para iteracién=1,2,... hacer
para actor=1,2,... hacer

Correr la politica my_,, en el entorno por T pasos

old

Calcular estimados de ventaja Al, v A
fin para
Optimizar L con respecto a 6, con K epocas y minibatch tamano M <= NT
Oora < 0
fin para

2.2. Esquema de trabajo Gym

Gym[2] es un framework open-source de entrenamiento por RL creado por
OpenAl. Permite desarrollar y definir entornos por completo, partiendo de los
agentes, los estados, las transiciones y sobre todo las funciones de recompensa.
Los agentes ademas son facilmente integrados con otras herramientas compu-
tacionales como Baselines, Keras o TensorFlow para realizar su entrenamiento.
Gym establece la estructura general que debe seguir cualquier entorno en cuanto
al orden de los directorios, las clases y métodos de Python que el agente utiliza
para aprender. Existen m&as de 2000 entornos de entrenamiento publicos en
internet y muchos proveen ejemplos de cémo integrar el entorno a otro software.

Para nuestro proyecto esperamos crear diferentes ambientes de aprendizaje,
definiendo funciones de recompensa segun la accién a realizar e integrando Gym
a un simulador fisico en donde podamos observar los resultados. Esta integracién
hace que no se necesite trabajo ni conocimientos en implementar todos los
factores fisicos involucrados en la respuesta del entorno y en las recompensas
(como la gravedad, fuerzas, torque, etc.).

En alguna etapa posterior, ya que esperamos que este proyecto se vuelva
accesible a cualquier persona, proponemos realizar el proceso de aprendizaje en
entornos jerdrquicos, como se observa en el proyecto DeepLoco[7]. De alguna
forma se puede entender que el propédsito es usar Gym como backend de nuestro
software para un controlador a bajo nivel (LLC), mientras que una interfaz
amigable define el controlador de alto nivel (HLC). E1 LLC se encarga de entrenar
y premiar al robot por tareas sencillas, como mantener el equilibrio o dar un paso,
mientras que el HLC se encarga de tareas complejas, como resolver un laberinto
o patear un objeto.?

Los autores en [3] también proponen un sistema jerdrquico en cuatro niveles
para el robot NAO, basando las recompensas de los controladores a bajo nivel en

2 Definimos tareas sencillas como problemas de control a bajo nivel, cuya solucién
consiste en llegar a un estado estable. Tareas complejas se refiere a tareas que
dependen de variables no observables por el controlador de bajo nivel y que a menudo
involucran la participacién de un supervisor externo. En un caso de programacién
tradicional, el LLC viene implementado en las funciones ya definidas y sistema
operativo interno del robot, mientras que el HLC serfa el usuario que programa
el robot con una finalidad en especifico.
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el Punto de Momento Cero. Nosotros buscaremos explorar diferentes recompen-
sas, desde alternativas més generales (como el tiempo que se mantiene de pie),
hasta otras més especificas basadas en el Centro de Masa o en la desviacion de
una pose ya definida.

2.3. Simulador Webots y robot NAO

El NAO[11] es un robot disenado por Aldebaraan Robotics en el 2007, crea-
do como una poderosa herramienta de programaciéon y educacién en robodtica
para ninos, adolescentes y adultos jévenes. Posteriormente se empezd a usar
en competencias como el RoboCup y en diferentes aplicaciones académicas, de
investigacion y de cuidado de salud. Aldebaraan fue comprado en 2013 por una
compania japonesa llamada Softbank Robotics que hasta la fecha son quienes
mantienen al robot NAO.

El robot actualmente se encuentra en su sexta iteracién. Cuenta con 25 grados
de libertad si se toman en cuenta los dedos y 21 si no. Opera con una versiéon de
Linux llamada NAOqi como sistema operativo. Tiene ademads dos cdmaras de alta
definicién, cuatro micréfonos, dos transmisores/receptores de infrarojo, un sonar,
siete sensores de tacto, ocho sensores de presion y sensores de posicionamiento
como acelerémetro y giroscopio.

Para trasladar el entrenamiento a un entorno fisico y medible donde se puedan
observar los resultados, integraremos nuestro entorno de aprendizaje de Gym con
el simulador Webots [13]. Escogimos este simulador ya que cuenta con modelos
hechos del robot NAO, con todos sus grados de libertad y con los sensores
internos ubicados y calibrados de manera que simulan a los del robot real. Webots
permite establecer si cada objeto en el entorno es un supervisor o funciona con
un controlador. Un supervisor tiene més facultades sobre el entorno que un
controlador, lo que nos posibilita reiniciar la posicién del robot al final de cada
episodio, para que el controlador tinicamente se dedique a explorar y aprender
a maximizar sus recompensas. En la figura 2 se muestra el robot nao en el
simulador Webots.

3. Resultados

3.1. Integracion de Webots, Gym y el modelo del robot NAO

Se hicieron pruebas con diferentenes simuladores fisicos como PyBullet y
MuJoCo. Sin embargo, no existen modelos libres del NAO ni la integracién del
robot con sus sensores internos. Al utilizar Webots, tenemos el modelo del robot
integrado y en los programas de ejemplo se cuentan con ejercicios de calibracién
de los sensores para que operen de manera similar a los del robot real. Estos
valores son los que utilizamos para generar el estado y las observaciones en los
que se encuentra el NAO.

Lo primero que se logré es integrar los controles del robot virtual para que
se puedan leer los sensores de la tabla 2. También logrd leer las posiciones en
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Fig. 2. Robot NAO en simulador Webots.

radianes y configurar la posicidn objetivo de las articulaciones mencionadas en la
tabla 1. Cada articulacién se linearizé de acuerdo a su posicién angular minima
y maxima para que tanto la lectura como la escritura quedara en el intervalo
[-1.0,1.0]. Para obtener la posicién del motor en dicho intervalo se utiliza la
siguiente ecuacion:

POSactual — POSmin

POSmax — POSmin

pos_linearizada =

*x2— 1. (6)

También se hizo un ajuste en el controlador para que las articulaciones
“RHipYawPitch” y “LHipYawPitch” se comporten de manera simétrica, como
sucede en el robot real.

Una vez que se logré manejar el robot con cédigo de Python en el simulador,
se integré el framework de Gym y se creé el entorno de entrenamieto para poder
correr los algoritmos de RL. Luego de lograr la integracién exitosamente, es
posible utilzar la librerfa de Stable Baselines [4] para implementar y programar
en pocas lineas de codigo los agentes que aprenderdn a controlar el robot.
Esta libreria ya tiene las arquitecturas y redes neuronales de varios algoritmos
implementadas y utiliza TensorFlow como backend, lo que nos permitié utilizar
TensorBoard como herramienta de evaluacién y depuracién. [1]

3.2. Entrenamiento para mantener el balance

Como una primera tarea a lograr establecimos el lograr mantenerse en pie
sin informacién previa de como hacerlo. El algoritmo recibe como estado las
posiciones de los motores y todos los sensores mencionados en la tabla 2 y puede
tomar acciones con una frecuencia de 10Hz.

Logramos que se entrenaran 1M de timesteps del modelo en cuestiéon en poco
menos de 10 horas, lo que significa que, aproximadamente, el entrenamiento se
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Tabla 1. Articulaciones del robot NAO.

HeadYaw HeadPitch |RShoulderPitch

RShoulderRoll | RElbow Yaw REIbowRoll
RWrist Yaw RPhalanx1 RPhalanx2
RPhalanx3 RPhalanx4 RPhalanxb
RPhalanx6 RPhalanx7 RPhalanx8

LShoulderPitch| LShoulderRoll | LEIbowYaw
LElIbowRoll LWristYaw LPhalanx1
LPhalanx2 LPhalanx3 LPhalanx4
LPhalanx5b LPhalanx6 LPhalanx7
LPhalanx8 |RHipYawPitch RHipRoll
RHipPitch RKneePitch | RAnklePitch
RAnkleRoll |LHipYawPitch LHipRoll
LHipPitch LKneePitch | LAnklePitch
LAnkleRoll

Tabla 2. Sensores del robot NAO.

Acelerémetro Giroscopio
Unidad Inercial|Sensores de presiéon
Bumpers Ultrasénicos

hace con un factor de velocidad de 2.8x. El episodio inicia con una posicién
de las articulaciones que varfa uniformemente en un rango de +0.25% y el
episodio termina si el robot cae. Para las pruebas, se congelé todo el tren superior
(Cabeza, cuello, brazos) para reducir la complejidad del problema a solo 11
grados de libertad y lograr converger a un resultado en una cantidad menor de
iteraciones.

Se utilizé el algoritmo PPO2 de Stable Baselines® con los pardmetros por
defecto para hacer pruebas preliminares y demostrar que el robot efectivamente
esta aprendiendo.

Primero definimos una funcién de recompensa muy general, donde cada 100
ms se otorgan 5 puntos simplemente por el hecho de que no se haya caido, sumado
a la altura a la que el robot se encuentra en ese momento. Con esta funcién de
recompensa, después de 40k pasos se llegd a un comportamiento poco estable
en donde el robot brincaba para tratar de obtener la mayor altura, pero en
promedio solo duraba 1.2 segundos de pie.

Posteriormente, se ajusté la funcién para descontar puntos por tener de-
masiada aceleracién, demasiada velocidad, por utilizar torque (para reducir el
consumo de energia y obtener movimientos més suaves) y por tener valores de
gravedad en otro eje que no sea —z.

Especificamente se utilizé la siguiente funcién de recompensa r:

3 Algoritmo descrito anteriormente, optimizado para usar GPU en un ambiente
vectorizado, contra PPO1 de la misma libreria que usa MPI, ya deprecado.
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r=2- dtorque - dheight - daccel - dvel - ddistance - dpose7 (7)

donde d denota el descuento calculado a partir de las siguientes ecuaciones (8-13):

> abs(torque;)

dtorque = Ta (8)

dheight = (abs(z — 0.33) x 10)?, 9)

daccel = abs(ag) + abs(ay) + abs(a, + 9.81), (10)
dyer = abs(vy,) + abs(vy) + abs(v.,), (11)

ddistance =V (1'2 + 22)3 (12)

- abs(position; — position’;
dpose = Zj ( 12J j)- (13)

Después de aproximadamente 100k pasos de simulacién el robot aprendié
a tirarse al piso lo mas rapido posible para recibir el puntaje menos negativo
posible. Ya que los descuentos resultaban siempre més grandes que la recompensa
de mantenerse de pie. Para tratar de compensarlo, se modificé la funcion de la
siguiente manera:

r=25— wldtorque - w2dheight - w3daccel - w4dvel - w5ddistance - w6dp0867 (14)

donde [wy, wy, w3, wy, ws, wg] tomaron los valores [0.5,2,1,1,0.5,1].

Logramos que el robot se estabilizara por un par de segundos y después de
4M de iteraciones obtuvo una recompensa promedio por episodio de 42.6 y con
una duracién de pie promedio de 2.1 segundos. Bajo estas mismas recompensas,
antes de entrenar la red, el modelo, que era aleatorio, tenia un promedio de
recompensa por episodio de -8.35 puntos y una duracién de 290 ms.

Ademds, para probar la robustez del algoritmo, se probaron diferentes hiper-
parametros. Un ejemplo de dos tamanos de red neuronal sobre la misma funcién
de recompensa entrenada por un milléon de episodios se puede ver en la figura 3.
Se observa que, aunque aprenden con diferentes oscilaciones y ruido, al final la re-
compensa promedio es muy similar. De igual manera, todos los hiper-parametros
que se probaron no resultaron en diferencias en las recompensas estadisticamente
significativas.

Por ultimo, cambiamos la funciéon de recompensa a que fuera maés restrictiva,
especifica y que obligara al robot a encontrar una pose estable. Para esto defi-
nimos la pose de un paso izquierdo, ajustando ligeramente las posiciones de los
motores hasta obtener un estado estable donde el centro de masa esta sobre el
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episode_reward

0 100k 200k 300k 400k 500k 600k 700k 800k 900k ™

Fig. 3. Comparacién de actuacion de dos redes neuronales de diferentes tamafios sobre
la misma funcién de recompensa.

eje z. Basdndonos en el LLC implementado en DeepLoco[7], definimos la funcién
de recompensa como:

r= _wldtorque - w2dheight - w3ddistance - w4dpose; (15)
donde los pesos se ajustaron a [w1, we, w3, wy] = [0.1,0.3,0.1,0.5] y el descuento
por la posicién esperada se modifico a:

dpose = o~ (32, abs(position; —position}))? (16)

Después de 400k episodios, el NAO logré una recompensa promedio por
episodio de 7.42, y logr6 mantenerse de pie hasta 5 segundos. En la figura 4
se puede ver la diferencia entre las recompensas promedio del algoritmo sin
entrenar y el agente entrenado. Asi mismo, en la figura 5 se puede ver la posicién
semi-estable que alcanzé el robot después de esta etapa de entrenamiento.

episode_reward

120
1.0

500.0 1.000k 1500k 2.000k

Fig. 4. Comparacién de recompensas promedio por episodio entre agente sin entrena-
miento y agente entrenado.
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Fig. 5. Del lado izquierdo, la pose objetivo con la que se planted el descuento. A la
derecha el robot entrenado después de 400k episodios. En este episodio se mantuvo de
pie y sin moverse por més de 4 segundos.

4. Conclusiones

4.1. Conclusiones del entrenamiento de prueba

En un analisis cualitativo de los resultados, se puede observar que el robot no
cumple con la tarea de manera existosa aun. Sin embargo, si se puede apreciar
que el robot aprende a moverse de manera suave gracias al castigo por usar
torque, que logra mantener el balance por mayor tiempo y se observa que esta
aumentando las recompensas promedio de cada episodio. Esto muestra que de
alguna manera ha aprendido a mantenerse de pie por un breve intervalo de
tiempo a pesar de las diferentes funciones de recompensa. Sin embargo, no hemos
encontrado todos los factores més importantes a incluir para que el robot llegue
a un estado estable, por lo que se cae después de unos segundos.

Al evaluar las pruebas realizadas, se puede concluir que:

» Para lograr una tarea continua (como mantenerse de pie), el entorno no
debe dar una recompensa o castigo escaso, es decir, en el estado terminal del
episodio, ya que se comporta como ruido.

= Vivir un timestep més debe ser estocasticamente mejor en recompensa que
aventarse al suelo. Dicho en otras palabras, los castigos deben de ser, en pro-
medio, no mayores a la recompensa de seguir de pie. Ya que de lo contrario,
el algoritmo converge a terminar el episodio tan pronto como sea posible
para evitar perder mas puntos.

= Mantener el centro de masa y la aceleracion en el eje z es indispensable para
que el robot se mantenga de pie, por lo que la funcién de recompensa debe
dar més peso a esto.

4.2. Trabajo a futuro

De acuerdo a los objetivos especificos del proyecto, solo se hemos cum-
plido por completo con el primero, aunque se ha progresado con el segundo
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y tercero. El siguiente paso es seguir explorando recompensas y entrenando
el robot para posteriormente establecer los estandares de integracién de RL
con el NAO y poder evaluar distintos algoritmos. Posteriormente, para poder
entrenar las siguientes tareas de un caracter mas complejo y comparar resultados
contra la programacion tradicional, debemos implementar la red neuronal, las
recompensas y el algoritmo del controlador de alto nivel.

La velocidad de entrenamiento también es un reto a mejorar, puesto que se
requieren tiempos de entrenamiento de al menos 1M de timesteps para lograr
resultados similares a los de los humanoides de Roboschool (entorno ejemplo de
Gym), que tienen 16 grados de libertad. Para esto, proponemos hacer uso de
procesamiento en paralelo en una o varias computadoras.
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