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Resumen

Un modelo de aprendizaje que ha impactado en el campo de los robots
auténomos es el Aprendizaje por Refuerzo. En este trabajo estudiamos la uti-
lizacion de Aprendizaje por Refuerzo en problemas para los cuales se tiene
una percepcion basada en vision. El espacio de estados de las imagenes es
demasiado grande para poder aplicar técnicas de Aprendizaje por Refuerzo
directamente. Surge entonces la necesidad de mapear el espacio de imagenes
a una representacién cuyo cardinal haga factible el uso de técnicas de Apren-
dizaje por Refuerzo como Q-Learning.

Para solucionar este problema propusimos un método que utiliza la trans-
formada lineal de Hough para detectar las rectas de las imégenes sensadas.
A partir de una representacion basada en una cantidad pequena de rectas
inferidas de las imagenes, obtenemos la informacién necesaria del entorno y
reducimos el cardinal de estados lo suficiente, como para poder aplicar el algo-
ritmo de Q-Learning. Ademas, para tratar el problema de la alta cardinalidad
del espacio estado-accion durante la exploracion propusimos una técnica de
exploracion dirigida libre de modelo.

Para verificar el método propuesto realizamos varias experiencias. Prime-
ro, desarrollamos un entorno de simulacion para poner a prueba el método y
ajustar los valores de los pardametros involucrados. Luego, realizamos experien-
cias con un robot real. Los resultados obtenidos en ambos casos fueron muy
satisfactorios. Por iltimo, presentamos las conclusiones y las posibles lineas de
investigacion que permitirian continuar este trabajo en el futuro.



Agradecimientos

En primer término, quisieramos expresar nuestro més profundo y sincero
agradecimiento a nuestros directores de tesis: Juan Santos y Diego Bendersky,
por guiarnos durante todo el trabajo con mucha dedicacion y entusiasmo.

Este trabajo no hubiera sido posible sin la inmensa colaboracién de Andrés
Stoliar para superar los incovenientes que se presentaron al trabajar con el
robot FenBot.

Quisieramos agradecer a todo el grupo de robética del Departamento de
Computacién: Andrés Stoliar, Andrea Katz, Sergio Soria, por el aliento que
nos dieron y la paciencia que nos tuvieron durante todo el trabajo.

Gracias a nuestras familias, que durante todos estos anos nos brindaron
todo su apoyo para seguir adelante con nuestros estudios. A Patricia, Daniel,
Celeste y Rocio. A Ana, Héctor, Nadia y Mariel .

Esta tesis cierra una etapa en nuestras vidas como estudiantes universita-
rios. Etapa que estuvo marcada por nuestra militancia dentro del movimiento
estudiantil. Queremos expresar nuestro méas sentido reconocimiento a todos los
companeros de la Lista Unidad que no aceptan lo habitual como cosa natural
y luchan por hacer posible lo necesario: la universidad del pueblo liberado.
No podemos concluir entonces, sin antes agradecer a la Corriente Estudian-
til Popular Antiimperialista y a la Juventud Comunista Revolucionaria, por
brindarnos durante todos estos anos una trinchera en la lucha por la liberacion
nacional y social de nuestro pueblo.

II



Indice general

1. Introduccién

2. Aprendizaje por Refuerzo

3.

2.1.
2.2.
2.3.
2.4.
2.5.
2.6.
2.7.
2.8.
2.9.

Aprendizaje por Refuezo . . . . . . . .. ...
Modelo de Aprendizaje por Refuerzo . . . . .. ... .. ...
Refuerzos, retorno y modelo de optimalidad . . . . . .. . ..
Propiedad de Markov . . . . . . ... ..o
Proceso de Decisiéon de Markov . . . . . .. .. .. ... ...
Funcién de Valor . . . . . ... ... ...
Funcién de Valor ()ptima .....................
Q-Learning . . . . . . ...

Exploracién eficiente . . . . . . ...

2.10. Funciones de Refuerzo . . . . . . . . . . . . . ... ... ...

2.11. AR con alta cardinalidad de estados . . . . . . . . . .. . ...

Visién

3.1.
3.2.

3.3.

Sistema de visién . . . . . . ..o
Transformada de Hough . . . . . ... ... ... ... ....
3.2.1. Algoritmo . . . .. ...
Deteccion de Bordes . . . . . . . ...
3.3.1. Operadores de gradiente . . . . . ... ... ... ...

3.3.2. Umbralizacién . . . . . . . . . . .

III

co o N o ot ot W«

10
11
12
14
14



4. Aprendizaje por Refuerzo con percepcion basada en vision 26

4.1. Antecedentes . . . . . ... Lo 26
4.2. Método Propuesto . . . . . .. ... oo 27
4.3. Representaciéon del entorno . . . . . . . ... ... 27
4.3.1. Clasificacién de situaciones . . . . . . . . .. ... ... 28
4.3.2. Cardinalidad del espacio de estados . . . . . . . . . .. 29

4.4. Percepcion del entorno . . . . .. ..o 30
4.4.1. Hough . . .. .. .. . . . .. 31
4.4.2. Deteccibn derectas . . . . . . .. ... 32

4.5. Técnica de exploracién . . . . . . . .. ... 32
4.5.1. Eleccién de acciones menos visitadas . . . . . . . . .. 33
4.5.2. Exploracién tardia . . . . .. ..o 33

4.6. Funcion de refuerzo . . . . . . . ... 34
5. Experiencias en simulacién 35
5.1. Objetivo . . . . . . . 35
5.2. Primera experiencia: recorrer un pasillo simple . . . . . . . . . 36
5.2.1. Motivacién . . . .. ..o 36
5.2.2. Materiales y métodos . . . . . .. ... 36
5.2.3. El ambiente y latarea . . . . . . .. .. ... .. ... 38
5.24. Lasacciones . . . . . .. . ... o 38
5.2.5. Representacién del entorno . . . . . . . ... ... ... 39
5.2.6. La funcion de refuerzo . . . . . . ... 42
527 Resultados . . . . . ... ... ... L. 43

5.3. Segunda experiencia: recorrer un pasillo cruzado . . . . . . . . 51
5.3.1. Motivacién . . . .. ..o 51
5.3.2. Materiales y métodos . . . . . .. ... 52
5.3.3. El ambiente y la tarea . . . . . . ... ... ... 52
5.34. Resultados . . . . . ... ... ... 56

5.4. Conclusiones de las experiencias en simulacion . . . . . . . . . 62

v



6. Experiencias con el robot FenBot 65

6.1. Materiales y métodos . . . . . . .. ... 65
6.1.1. Elrobot Fenbot . . . . . ... ... ... ... .. ... 65
6.1.2. Elambiente . . . . . . . ... ... oL 68
6.1.3. Ajuste de parametros para el procesamiento de las image-
IES © o v e e e e e e e e e e e e 69
6.1.4. Implementacion de la funcion de refuerzo . . . . . . . . 71
6.2. Resultados . . . . . .. .. ... 73
6.3. Conclusiones de las experiencias con el robot FenBot . . . . . 76
7. Conclusiones 78



Indice de figuras

2.1.
2.2.
2.3.

3.1.
3.2.

3.3.

3.4.

4.1.
4.2.
4.3.

5.1.
5.2.

3.3.

Esquema de interaccién entre el agente y el entorno. . . . . . . 6
Diagrama de transicion de estados. . . . . . .. ... 10
Algoritmo de Q-Learning. . . . . . . ... ... ... .. ... 12
Representacion normal de una recta. . . . . . .. ... .. .. 19

Deteccion de bordes empleando operadores de derivacién. La
primera derivada es positiva para cambio a nivel de gris més
claro, negativa en caso contrario y cero en zonas con nivel de
gris uniforme. La segunda derivada tiene un cero en la posicién

de cada borde. . . . . . ... 22

Operadores de derivacién: (a) de Roberts, (b) de Prewitt, (c)
de Sobel y (d) de Frei-Chen. . . . . . ... ... ... ... .. 24

a) Imagen original. Pasillo de oficinas del Departamento de
Computacién, FCEyN, UBA. b) Imagen obtenida al aplicar el
operador de Sobel. ¢) Imagen obtenida al aplicar umbralizacién
con histéresis. d) 6 rectas obtenidas a partir de la imagen c) con
el algoritmo de Hough. . . . . . . ... . ... ... ... ... 25

Algoritmo para obtener las rectas a partir de la imagen capturada. 31
Primera versién para la politica utilizada durante el aprendizaje. 33

Segunda version para la politica utilizada durante el aprendizaje. 34

Diagrama del pasillo simple utilizado para la primera experiencia. 38

a) Imagen capturada desde el inicio del pasillo, con 0 grados de
orientacién. b) Imagen procesada. . . . . . . ... ... ... 40

a) Imagen capturada desde el inicio del pasillo, con 20 grados a
la derecha de orientacién. b) Imagen procesada. . . . . . . .. 40

VI



5.4.

9.5.

5.6.

2.7.

5.8.

5.9.

5.10.

5.11.

5.12.

5.13.

5.14.

5.15.

5.16.

5.17.

a) Imagen capturada desde el inicio del pasillo, con 20 grados a
la izquierda de orientacién. b) Imagen procesada. . . . . . ..

Histograma de la cantidad de estados recorridos durante el apren-
dizaje para cada configuracion de parametros. . . . . . . . ..

Porcentaje de episodios exitosos, para distintas cantidades de
posiciones iniciales aleatorias con dos politicas obtenidas con
5.000 y 10.000 iteraciones durante el aprendizaje. . . . . . . .

Porcentaje de episodios exitosos en funcién de la cantidad de
iteraciones. Comparacion entre las distintas configuraciones de
parametros. . . . .. ...

Porcentaje de estados que no fueron recorridos durante el apren-
dizaje en funciéon de la cantidad de iteraciones. Comparacion
entre las distintas configuraciones de parametros. . . . . . ..

Porcentaje de episodios exitosos en funcién de la cantidad de
iteraciones. Comparacion entre las distintas configuraciones de
parametros. . . . ... .. e

Porcentaje de estados que no fueron recorridos durante el apren-
dizaje en funcién de la cantidad de iteraciones. Comparacién
entre las distintas configuraciones de parametros. . . . . . . .

Porcentaje de episodios exitosos en funciéon de cantidad de ite-
raciones de aprendizaje. Comparacion entre la técnica de explo-
racion € — greedy y la desarrollada para el método propuesto
para la configuracion de 3 rectas, 5 buckets de py 5de 6. . . .

Porcentaje de estados que no fueron recorridos durante el apren-
dizaje. Comparacién entre la técnica de exploracion e — greedy y
la desarrollada para el método propuesto para la configuracion
de 3 rectas, 5 bucketsde py 5de 6. . . . . ... L.

Diagrama del pasillo cruzado utilizado para la segunda expe-
riencia. . ... .. Lo

a) Imagen capturada desde el inicio del pasillo, con 0 grados de
orientacién. b) Imagen procesada. . . . . . . . ... ... ...

a) Imagen capturada desde el inicio del pasillo, con 20 grados a
la derecha de orientacién. b) Imagen procesada. . . . . . . ..

a) Imagen capturada desde el inicio del pasillo, con 20 grados a
la izquierda de orientacién. b) Imagen procesada. . . . . . ..

a) Imagen capturada sobre la izquierda del pasillo principal a
la altura del pasillo lateral con orientacién de 10 grados hacia
la derecha. b) Imagen procesada. . . ... ... .. ... ...

VII

40

45

46

47

48

49

50

o1

92

93

95

95

95

o7



5.18.

5.19.

9.20.

5.21.

5.22.

5.23.

6.1.

6.2.
6.3.
6.4.
6.5.

6.6.

6.7.

a) Imagen capturada sobre la derecha del pasillo principal a la
altura del pasillo lateral, con orientaciéon de 10 grados hacia la
derecha. b) Imagen procesada. . . . . . .. ... ... ... ..

a) Imagen capturada sobre la derecha del pasillo principal a la
altura del pasillo lateral, con orientacién de 30 grados hacia la
derecha. b) Imagen procesada. . . . . . .. ... ... ... ..

a) Imagen capturada sobre la izquierda del pasillo principal a
la altura del pasillo lateral, con orientacién de 30 grados hacia
la izquierda. b) Imagen procesada. . . . . . . ... ... .. ..

Porcentaje de episodios exitosos, para distintas cantidades de
posiciones iniciales aleatorias utilizando la politica aprendida
con 4 rectas, 10 buckets de p, 5 buckets de 6, 8 buckets de
orientacién y 32.000 iteraciones. . . . . . .. .. ...

Porcentaje de episodios exitosos en funciéon de cantidad de ite-
raciones de aprendizaje. Comparacién entre la técnica de explo-
racién € — greedy y la desarrollada para el método propuesto
para la configuracién de 4 rectas, 10 buckets de p, 5 buckets de
0 y 8 buckets de orientacién para las imagenes. . . . . . . . ..

Porcentaje de estados que no fueron recorridos durante el apren-
dizaje. Comparacién entre la técnica de exploracién e —greedy y
la desarrollada para el método propuesto para la configuracion
de 4 rectas, 10 buckets de p y 8 y 8 buckets de orientacién para
las imagenes. . . . . .. Lo

Esquema de los sensores, las cdmaras y actuadores del robot
FemBot. . . . . . . . ..

Interfaz de control desarrollada para el robot FenBot. . . . . .
El robot FenBot en el pasillo. . . . . ... ... ... .. ...
Robot FenBot. . . . . . . .. ... ... ...

a) Imagen capturada desde el inicio del pasillo y con 0 grados
de orientacién. b) Imagen procesada. . . . . ... ... .. ..

a) Imagen capturada desde el inicio del pasillo y con 20 grados
a la derecha de orientacién. b) Imagen procesada. . . . . . . .

a) Imagen capturada desde el inicio del pasillo y con 20 grados
a la izquierda de orientacion. b) Imagen procesada. . . . . . .

VIII

o7

o8

o8

60

61

62

67
68
69
69

70

71



6.8. Porcentaje de episodios exitosos, para distintas cantidades de
posiciones iniciales aleatorias para la politica aprendida con 3
rectas, b buckets de p y 5 buckets de 6 a 6000 iteraciones en
simulacion. . . . . ... L 74

6.9. Porcentaje de episodios exitosos en funcion de la cantidad de
iteraciones. . . . . . ... 75

6.10. Porcentaje de estados que no fueron recorridos durante el apren-
dizaje en funcién de la cantidad de iteraciones. . . . . . . . .. 76

IX



Indice de cuadros

5.1.
5.2.

5.3.

6.1.

6.2.

Conjunto de acciones que puede realizar el agente. . . . . . . .

Parametros del procedimiento seguido para obtener las rectas a
partir de las imagenes, en simulacién. . . . . . .. ... ...

Configuraciones de pardametros para las experiencias realizadas
en simulacién. . . . . ...

Parametros del procedimiento seguido para obtener las rectas a
partir de las imagenes obtenidas con el FenBot. . . . . . . ..

Resultados para las politicas aprendidas con la configuracién de
3 rectas, b buckets de p y 5 buckets de 8 a 3000, 4000 y 5000

16eraciones. . . . . .. ...

38

39

44

70

74



Capitulo 1

Introduccion

Un robot auténomo debe sensar su entorno y tomar decisiones mientras
cumple una tarea especifica, sin ningin tipo de intervencién humana [1]. Los
campos de aplicacion mas importantes incluyen tareas de reconocimiento, ex-
ploracién, rescate, traslado y manipulacién de objetos. El principal potencial
para la utilizacion de robots auténomos en estas areas radica en que pue-
den realizar una tarea en entornos hostiles o directamente imposibles para el
trabajo humano.

Desde el punto de vista computacional y la teoria de control los robots
auténomos plantean problemas interesantes que surgen principalmente del he-
cho de que la interacciéon con el mundo real es mucho mas compleja que cual-
quier simulacién: la cantidad de variables en juego es muy grande, los sensores
son imprecisos, parciales y muchas veces contradictorios, los actuadores fallan
o no responden de forma exacta. Desde el punto de vista de la psicologia y la
biologia el campo de los robots auténomos brinda un marco ideal para estu-
diar aspectos relacionados con la inteligencia, el comportamiento animal y el
proceso de adaptacién y aprendizaje.

Una caracteristica de los robots auténomos es su capacidad de adaptacién.
La adaptacién no sélo consiste en tratar con los cambios de su entorno sino
también la posibilidad de realizar acciones que introduzcan cambios que mo-
difiquen su comportamiento posterior. Desde este punto de vista, podemos ver
al aprendizaje como un caso extremo de adaptacion.

Un modelo de aprendizaje que ha impactado en el campo de los robots
auténomos es el Aprendizaje por Refuerzo. La definicion de Aprendizaje por
Refuerzo (AR) se ajusta exactamente a la descripcién general del proceso de
aprendizaje en robots: el robot debe incrementar la medida de desempeno,
para una tarea asignada, a lo largo del tiempo [2].

En el AR, el robot debe aprender a asociar acciones a los estados percibidos
del entorno mediante un mecanismo de premios y castigos. Se pueden distinguir



cuatro elementos en un sistema de aprendizaje por refuerzo: una politica, una
funciéon de refuerzo, una funciéon de valor y, opcionalmente, un modelo del
entorno.

Una politica define la forma en que un agente o robot va a comportarse
en un determinado momento. Es un mapeo de los estados percibidos a las ac-
ciones que deben ser tomadas en esos estados. Una funcion de refuerzo define
el objetivo en un problema de AR. La funciéon de valor mapea cada estado
percibido del entorno a un numero que indica la deseabilidad de ese estado.
Mientras que la funcion de refuerzo indica qué es bueno en un sentido inmedia-
to, la funcion de valor indica qué es bueno a largo plazo, esto es, la esperanza
de la suma de los refuerzos a recibir a partir del estado actual. Finalmente,
un modelo del entorno permite conocer cudl es la probabilidad de pasar de un
estado s a otro s’ a partir de realizar la accién a [3].

Dentro de las técnicas de AR se destaca Q-Learning [4]. Un aspecto par-
ticular de esta técnica es que no requiere de un modelo explicito del entorno
y esto la hace especialmente atractiva en el aprendizaje en robots. Mediante
una estrategia de exploracion, el robot experimenta directamente el entorno y
aprende el valor de los refuerzos esperados al tomar una accion a en un deter-
minado estado s, construyendo la funcién Q(s, a). Luego, la politica 6ptima se
obtiene asociando a cada estado la accién que maximice la funcién Q).

La implementacion computacional de las técnicas de AR requieren de una
estructura de datos para almacenar la funcion de valor o la funcién de accion-
valor (). Tipicamente esto se hace mediante la implementacién de una tabla
con una entrada para cada estado o para cada par de estado-accion. Esto li-
mita la aplicaciéon de AR a problemas con una pequena cantidad de estados y
acciones. El problema no es solamente la memoria necesaria para almacenar
tablas grandes sino principalmente el tiempo y datos necesarios para llenarla
de forma correcta. Para aprender correctamente la funcién de valor, las técni-
cas de AR requieren visitar todos los estados y acciones varias veces, lo cual
no es posible desde un punto de vista practico, si el cardinal del espacio de
estados o acciones es muy grande. Esto ocurre cuando los espacios o accio-
nes incluyen variables continuas o sensados complejos como imagenes visuales
provenientes de una camara de video, lo que sucede en una gran cantidad de
problemas reales [5]. Ejemplos de este tipo de problemas son aquellos donde
el robot debe detectar formas, colores, superficies o patrones, y donde otros
sensores como sonar, sensor infrarrojo de proximidad, scaner laser o telémetro
infrarrojo pueden resultar insuficientes. Una rama importante de problemas
en los cuales una camara de video suele ser el sensor mas adecuado, son los de
navegacion. Por ejemplo, ciertos sistemas de navegacion utilizando landmarks
son imposibles de abordar sin la utilizacién de una camara de video [7][8][9].

Existen formas de abordar el problema de la alta cardinalidad del espacio
de estados. Las técnicas mas usuales se basan en algin tipo de generalizacion,



como la utilizacion de la experiencia sobre un conjunto limitado del espacio de
estados para generar una aproximacion sobre un conjunto mucho mas grande,
o la aglomeracién de estados “similares” en clusters[5]. Ambos enfoques no sélo
buscan representaciones mas compactas del espacio de estados o estado-accion
sino también una forma de abordar el problema de la exploracion exhaustiva
del entorno.

Si el problema a tratar incluye una camara de video como sensor princi-
pal, podemos utilizar transformaciones sobre las imagenes para obtener una
nueva representacion cuyo cardinal sea menor. En el area de Procesamiento de
Imégenes existen numerosas técnicas que utilizan transformadas para analizar
imagenes y que pueden ser utilizadas para reducir la cardinalidad del espacio
de estados preservando la seméntica de la imagen original [11]. Una muy utili-
zada es la transformada de Hough [23]. Esta transformada permite identificar
formas en una imagen. Se basa en transformar los puntos de la imagen en
un espacio de parametros. La idea es encontrar curvas parametrizables como
rectas, circulos y polinomiales.

Existen algunos trabajos que combinan el procesamiento de imagenes con
técnicas de AR [12][13]. Si bien en estos trabajos se utiliza procesamiento de
imagenes para componer parte del estado usado en el AR, se trata de problemas
sumamente acotados que no tratan con alta cardinalidad de estados o acciones.
Es decir, el espacio de estados no son las imagenes en si (o una representacion
reducida de las mismas), sino que las imdgenes son utilizadas para chequear
su correspondencia con determinados estados objetivos. De acuerdo a nuestro
conocimiento, no existen trabajos que utilicen transformadas como la de Hough
para reducir el cardinal del espacio de imagenes manteniendo la seméntica del
espacio y permitiendo la aplicacién de técnicas de AR sobre el mismo.

El objetivo de este trabajo es proponer un método que permita utilizar AR
en problemas para los cuales una camara de video es el sensor mas adecuado,
es decir, problemas en los cuales se tiene una percepcién basada en iméagenes
capturadas del ambiente. Para mapear el espacio de imagenes visuales a una
representacion cuyo cardinal haga factible el uso de técnicas de AR como Q-
Learning se propone usar la transformada de Hough. A diferencia de trabajos
precedentes, no se pretende definir qué estados de esta nueva representacion
son relevantes. Esto ultimo sera llevado a cabo por la técnica de AR de acuerdo
a la tarea a ser aprendida.

El resto de este manuscrito estda organizado de la siguiente manera: el
capitulo 2 presenta una introduccién a los tépicos de AR que utilizaremos en
el presente trabajo. Definiremos formalmente el modelo de AR, estudiaremos
la propiedad de Markov, la ecuacién de Bellman y el algoritmo de Q-Learning.
Ademas, daremos una introduccion a técnicas de exploracién, al diseno de
funciones de refuerzo y analizaremos las limitaciones que presenta AR en pro-
blemas con alta cardinalidad de estados. En el capitulo 3 se describen las



caracteristicas principales de un sistema de visién. Estudiaremos en detalle la
transformada de Hough para el caso lineal y presentaremos distintos métodos
de deteccién de bordes, como forma de preprocesar las imagenes para poder
aplicar el algortimo de Hough. El capitulo 4 describe en detalle el método
propuesto para permitir la utilizacién de AR en problemas en los cuales se
cuenta con una percepcion del ambiente basada en visiéon. Ademads, analizare-
mos los distintos aspectos a tener en cuenta para poder aplicar este método.
En el capitulo 5 se presentan los resultados experimentales en simulacién para
la tarea de recorrer un pasillo, utilizando el método propuesto en el capitulo
anterior. En el capitulo 6 se presentan los resultados experimentales con el
robot real FenBot para la misma tarea. Por ltimo, en el capitulo 7 se encu-
tran las conclusiones de este trabajo y las posibles lineas de investigacion que
permitirian continuar este trabajo en el futuro.



Capitulo 2

Aprendizaje por Refuerzo

En este capitulo se presenta una introduccion a los tépicos de AR que
utilizaremos en este trabajo. Definiremos formalmente el modelo de AR, estu-
diaremos la propiedad de Markov, la ecuacion de Bellman y el algoritmo de
Q-Learning. Ademads, daremos una introduccién a técnicas de exploracién, al
disenio de funciones de refuerzo y analizaremos las limitaciones que presenta
AR en problemas con alta cardinalidad de estados

2.1. Aprendizaje por Refuezo

En AR el robot debe aprender a asociar acciones a los estados percibidos
del entorno mediante un mecanismo de premios y castigos. No se le dice al
agente qué acciones tomar sino que debe experimentar para descubrir qué ac-
ciones llevan a maximizar el refuerzo a largo plazo. Por otro lado, en general
las acciones no sélo tienen efecto en el refuerzo inmediato sino que también
influyen en todos los refuerzos subsecuentes. Estas dos caracteristicas - prueba
y error y refuerzos demorados - son las dos mas distintivas de las técnicas de

AR.

2.2. Modelo de Aprendizaje por Refuerzo

En el modelo estandar de Aprendizaje por Refuerzo, un agente interactia
con el ambiente ! en intervalos discretos de tiempo t = 0,1,2, . ... En cada ins-
tante de tiempo t, el agente percibe el entorno y construye una representacion

'En general, esperamos que los ambientes sean no deterministicos, o sea, que tomar
una accién en un estado dado pueda llevar a diferentes estados. Pero si se asume que los
ambientes son estacionarios, o sea, que la probabilidad de las transiciones de estados no
cambian a lo largo del tiempo



del estado s; € S, donde S es el conjunto de posibles estados; y selecciona una
accion a € A(s;), donde A(s;) representa el conjunto de acciones posibles de
realizar en el estado s;. En el siguiente instante de tiempo, como parte de las
consecuencias de la accion realizada, el agente recibe un refuerzo r, € Ry
percibe un nuevo estado s;,;. Esta interaccion se esquematiza en la figura 2.1.

g
| Agente
refuerzo estado
T + - S _ accion
1 f o a
Sii1
Tl Entorno

.

Figura 2.1: Esquema de interaccion entre el agente y el entorno.

Para determinar las acciones a realizar el agente utiliza una politica 7,
que relaciona cada estado s; a una accién a;. Los técnicas de AR tienen como
objetivo obtener una politica que maximice los refuerzos obtenidos a lo largo
del tiempo.

2.3. Refuerzos, retorno y modelo de optimali-
dad

Hasta ahora hemos hablado informalmente sobre el objetivo del aprendiza-
je: maximizar los refuerzos que el agente recibe a lo largo del tiempo. ;Cémo
podemos definir esto formalmente? Si la secuencia de refuerzos recibidos luego
del tiempo t es ry11, 1419, reas, ..., ,cudl es el aspecto preciso que queremos ma-
ximizar? En general, lo que queremos maximizar es el retorno esperado, donde
el retorno R; es una funcion de la secuencia de refuerzos futuros. En el caso
mas simple, el retorno R; es la suma de los refuerzos:

Ri=rip+ryo+ . +rp

donde T es el instante de tiempo final. Esto tiene sentido en aplicaciones
en las que es natural pensar en un paso final de tiempo, o sea, en aplicaciones
que se pueden partir en subsecuencias o episodios.

Sin embargo, muchos casos no son divisibles en episodios identificables. Pa-
ra esos casos, 1" = oo y por lo tanto definir el retorno como la suma directa de
los refuerzos es imposible. Es por eso que el modelo de optimalidad mas utili-
zado es el infinite-horizon discount model (modelo con descuento de horizonte



infinito), que tiene en cuenta todos los refuerzos a largo plazo, pero éstos son
disminuidos geométricamente deacuerdo a un factor de descuento =y, (donde
0<~y<1):

o0
2 k
Ry =1 +yrpo + s+ ... = E Y Tt ket1-
k=0

El factor de descuento v determina el valor presente de los refuerzos futuros.
Si v = 0 o muy cercano a cero, el retorno es miope ya que sélo se preocupa
de maximizar el refuerzo inmediato. Si 7 se acerca a 1, el peso de los refuerzos
futuros es mayor.

2.4. Propiedad de Markov

En AR el agente toma sus decisiones en funcién de una descripcion del en-
torno que llamamos estado. Ciertamente el estado deberia incluir mediciones
inmediatas de los sensores, pero puede incluir mucho més que eso. Las repre-
sentaciones de los estados pueden ser versiones altamente procesadas de los
sensados originales, o pueden ser estructuras complejas construidas a lo largo
del tiempo a partir de una secuencia de sensados.

Lo ideal seria tener un estado que sintetice los sensados pasados de forma
compacta, pero de manera tal de tener toda la informacién necesaria. Una
descripcion del entorno que retiene toda la informacion relevante se dice de
Markov o que cumple con la propiedad de Markov.

En el caso mas general, ;.1 v s;41 pueden depender de todo lo sucedi-
do anteriormente. En este caso, la dinamica del sistema solo puede definirse
especificando la probabilidad completa:

/
PT{StH =8,Tt+1 = 7"|St,at77“ta St—15 At—1,Tt—15 -5 1, 307a0}' (2-1)

Si los estados tienen la propiedad de Markov entonces ;1 y s¢+1 dependen
solamente del estado y la accién en el tiempo ¢. En este caso, la dinamica del
sistema se puede definir especificando solamente:

Pri{sis1 = 8,101 = 7|8, a} (2.2)

En otras palabras, una descripcion del entorno tiene la propiedad de Mar-
kov si 2.1 es igual a 2.2. Esta propiedad es muy importante en AR porque se
asume que las decisiones y valores son funciones sélo del estado actual.



2.5. Proceso de Decision de Markov

Una tarea de AR que satisface la propiedad de Markov se llama Proceso
de Decision de Markov (MDP). Un MDP finito estd definido por un conjunto
finito de estados .S, un conjunto finito de acciones A y la dindmica del ambiente
determinada sélo por el paso actual. Dado un estado s y una acciéon a, la
probabilidad de cada posible préximo estado s’ estd definida por:

P2, = Pr{s;y1 = §'|sy = s,a;, = a}.

Esto se llama probabilidad de transiciones. Similarmente, dado un estado
actual s y accién a, junto con el proximo estado s, el valor esperado del
proéximo refuerzo es:

R%, = E{ri1lsi = s,ay = a, 8,41 = s’}

Esas cantidades P¢, y R{, especifican completamente los aspectos mas
importantes de la dinamica de un MDP finito y reciben el nombre de dindmica
del entorno (o del ambiente).

2.6. Funcion de Valor

Casi todos los algoritmos de AR estan basados en estimar funciones de
valor - funciones de estados (o pares de estado-accién) que estiman qué tan
bueno es para el agente estar en un estado dado (o tomar la acciéon dada en un
determinado estado). Esta nocién de “bueno” estd definida en términos de los
futuros refuerzos que pueden ser esperados, o sea, de la esperanza del retorno.
Por supuesto, los refuerzos esperados dependen de qué acciones tome el agente
en el futuro, y por lo tanto las funciones de valor se definen segin una politica

dada.

Una politica 7(s, a) es una funcién de cada estado s € S'y accién a € A(s)
a la probabilidad de tomar la accion a en el estado s. El valor de un estado
s dada una politica 7, denotado por V7(s) es el retorno esperado empezando
desde s y siguiendo la politica .

VT(s) = Ex {Ry|sy = s} = I, {Z ’Yk'f’t+k+1|5t = S} .
k=0



Similarmente, definimos el valor de tomar una accién a en el estado s
siguiendo la politica 7, denotado por Q™(s,a), como el retorno esperado em-
pezando por el estado s, tomando la accién a y siguiendo la politica 7 a partir
de alli.

Qﬂ(sa a) = Ex {Rt|3t =S5,a; = @} = Ex {Z”Y%Jrkﬂfst =S,ay = a} .
k=0

Una propiedad fundamental de las funciones de valor, muy usada en AR,
es que satisface una relacién recursiva particular:

V™(s) = E.{Risi = s}

= E; {Z ’Ykrt+k+1’3t = 5}
k=0
= Ex {”“ + ) A Tekls = 5}

k=0
= Z 7T<57 a) Z Pfs/ R(sls’ +vEx {ZV%MH St41 = 8/}]
a s/ k=0

= Y n(s,a) Y o [RE, V()]

Esta ecuacién, llamada Fcuacion de Bellman para V™, expresa la relacion
entre el valor de un estado y los valores de los estados sucesores. Empezando
de un estado s, el agente puede tomar una de varias acciones. A partir de cada
una de estas acciones, podemos llegar a uno de varios préximos estados s’ y
refuerzos r (ver figura 2.2). La ecuacién de Bellman hace el promedio de todas
las posibilidades, ponderando segun la probabilidad de que ocurran. Nos dice
que el valor del estado inicial debe ser igual al valor esperado del préximo
estado mas los refuerzos esperados a partir de ese estado.



Figura 2.2: Diagrama de transicién de estados.

2.7. Funcion de Valor ()ptima

Podemos definir un orden parcial entre las politicas a partir de las funciones
de valor:

> e Vi(s) >V (s) VseS.

Siempre hay por lo menos una politica que es mejor o igual que todas las
demas. Esta politica recibe el nombre de politica optima. La funcién de valor
de estado optima se define como la funcién de valor de esa politica, o sea:

V*(s) = max V"™ (s).

™

De la misma manera podemos definir la funciéon de valor 6ptima de pares
estado-accién:

Q" (s,a) = mix Q™(s, a).

Para el par estado-accién (s,a), esta funcién da el retorno esperado de
tomar la accion a en el estado s y luego seguir la politica éptima, o sea:

Q*(s,a) = E{ri1 + YV (st41)|8: = s,as = a} .

Como V* es la funcion de valor para una politica, debe satisfacer la ecuacién
de Bellman. Aparte, como es la funcién de valor éptima, puede escribirse en
una forma especial sin referenciar ninguna politica especifica. Intuitivamente,
esta ecuacién expresa que el valor de un estado bajo la politica 6ptima debe
ser igual al retorno esperado para la mejor accién de ese estado:
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V*(s) = méx Q" (s,a) = mix Q*(s,a)

a€A(s) a€A(s)
= mfme{rtH + AV (st41)[5¢ = 8, ar = a}

= méix Z P, [Rey + V™ (s)]

Q*(s,a) = E {7}“ + fymae:xx Q" (si11,d )]sy = s,ay = a} (2.3)

= P [RL ymixQ (s a)] (2.4)

Las ecuaciones de optimalidad de Bellman son, en realidad, un sistema
de ecuaciones, una por cada uno de los n estados, con n incognitas. Por lo
tanto, si conocemos la dindmica del entorno (P y R), se puede encontrar la
politica éptima resolviendo ese sistema de ecuaciones. En la mayoria de los
casos es imposible resolver el sistema de ecuaciones de Bellman para encon-
trar la politica éptima, ya sea porque no conocemos la dindmica del entorno,
no se cumple estrictamente la propiedad de Markov o no poseemos la capa-
cidad computacional suficiente para resolver ese sistema. Sin embargo, estas
ecuaciones sirven para inspirar muchos métodos de AR.

2.8. Q-Learning

El algoritmo més difundido dentro de las técnicas de AR es Q-Learning
que fue originalmente propuesto por Watkins [4]. Se basa en aproximar di-
rectamente (Q* utilizando un método basado en la ecuacion de Bellman de
optimalidad 2.3.

Mirando esa ecuacion, podemos pensar en la siguiente similitud:
* ~ z * /
Q" (s,a) ® rep1 + 7 max Q" (Sp41, ')
a

Ahora bien, como no conocemos Q*(s;11,a’) y aparte no es cierta la igual-
dad en el caso general?, es necesario que la actualizacién de Q(s,a) no sea
directamente lo anterior. Por eso se introduce el coeficiente de aprendizaje «
(0 < o < 1) para actualizar el valor de (s, a):

2S{ es cierta si el ambiente es deterministico.
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Q(S’ a) N (1 - a)Q(S’ CL) + O‘(rt—i-l + ’VmaéXQ(SH-lv CLI))

El algoritmo de Q-Learning es libre de modelo. Esto es, no necesita conocer
la dindmica del ambiente, s6lo necesita explorarlo. Su convergencia no depende
de una politica especial para definir, durante el aprendizaje, qué accién tomar
en cada estado. Asumiendo que a lo largo del tiempo los pares estado-accion
siguen siendo visitados, estd demostrado que @; converge a Q* [6]. Estas pro-
piedades y su simplicidad hacen que Q-Learning sea uno de los algoritmos de
AR mas utilizados. A continuacién se muestra el algoritmo de Q-Learning:

Inicializar Q(s,a) en forma arbitraria.

Observar el estado s.

Repetir:
Elegir una accidén a siguiendo alguna politica.
Ejecutar la accidn a.
Observar el refuerzo r y el nuevo estado s’.
Q(s,a) «— (1-a) Q(s,a) + a (r + ymaxy Q(s’,a’)).
s «— s’.

hasta que se satisfaga algun criterio de parada.

Figura 2.3: Algoritmo de Q-Learning.

2.9. Exploracién eficiente

Una pregunta queda pendiende: jcomo elige el agente qué acciéon tomar en
cada estado mientras estd aprendiendo? En otras palabras, jqué politica sigue
el agente durante el aprendizaje? Cuando un agente aprende en un ambiente
desconocido, dos objetivos contrapuestos deben ser combinados. Por un lado,
para obtener mayor refuerzo, el agente debe elegir acciones que ya ha ejecutado
y que le han dado refuerzos positivos en el pasado. Pero por el otro lado,
para descubrir esas acciones tiene que tomar acciones que no ha intentado
antes. Es decir, el agente debe explotar lo que ya sabe para obtener refuerzos,
pero también debe explorar para tomar mejores decisiones en el futuro. Todas
las estrategias de exploracién tienen en cuenta este dilema, ya que la pura
exploracion o la pura explotacién no son buenas estrategias para resolver un
problema de AR. [14]

Segun Thrun [14] [15], las estrategias de exploracién pueden dividirse en dos
grandes grupos: exploracion no dirigida y exploracion dirigida. Mientras que
el primer grupo no utiliza ningtin conocimiento especifico de la exploracion
y asegura la exploracién utilizando azar en la seleccion de las acciones, las
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técnicas dirigidas confian en el conocimiento acerca del proceso de aprendizaje
en si, permitiendo la exploracion de una manera més inteligente.

Entre las primeras se encuentra, por ejemplo, la exploraciéon puramente
random (se elige siempre una accién al azar). Una mejora sobre esta politica
es la técnica e-greedy. En este caso, dado un € entre 0 y 1, con probabilidad € se
elige una accién al azar, y con probablidad 1 — € se elige la mejor accién hasta
el momento. En Q-Learning se define como mejor accion aquella que para el
tiempo ¢ y el estado s maximice la funcién Qy(s, a), es decir, a* = max,Q(s, a).
Comenzando con un € cercano a 1 y disminuyendo gradualmente el € podemos
pasar de manera suave de la pura exploracion a la pura explotacion.

Entre las técnicas de exploracion dirigidas se destaca la técnica counter-
based [15], cuya idea es explorar los estados menos visitados. O sea, elegir en
un estado dado la accién que nos lleva al estado menos explorado. Para cada
estado s se define un contador ¢(s) para saber cudntas veces se ha visitado
ese estado. Las acciones son elegidas evaluando una combinacién lineal entre
el término de explotacién y de exploracién:

o(s)

evale(a) = af(a) + Fr

donde f(a) es la utilidad estimada de la accién a, o sea, qué tan bueno es
tomar la accion a en el estado actual, basandonos en lo que conocemos hasta el
momento. Elc|s,a] =), P& c(s") es el valor esperado del contador del estado
obtenido al aplicar la acciéon a en el estado s. Y « es una constante que pesa
la exploracién versus la explotacién.

En esta técnica no hay azar: siempre se elige la accién que maximiza eval,.
de manera deterministica. Un claro problema de esta técnica es que requiere

a
conocer Pg,.

La estrategia de exploracién que se elija es sumamente importante, ya que
para aprender correctamente la funcién de valor, las técnicas de AR (y en
particular Q-Learning) requieren visitar todos los estados y acciones varias
veces. Esto puede ser un problema si tenemos un espacio de estados cuyo car-
dinal es muy grande. La mayor parte de los estados encontrados durante la
exploracion nunca habran sido visitados anteriormente y por ende no se apren-
derd correctamente qué accién tomar. En [15] Thrun muestra que las técnicas
de exploracion dirigida previenen, en muchos casos, tiempos de exploraciéon ex-
ponenciales en la cantidad de estados. También en [15] Thrun muestra que en
problemas con espacio de estados muy grandes las técnicas de exploracién no
dirigidas a veces no llevan a aprender politicas aceptables. Es por esto que las
técnicas de exploracién dirigidas son ttiles en todos los problemas de AR, pero
son imprescindibles a la hora de tratar con problemas con alta cardinalidad
de estados.
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2.10. Funciones de Refuerzo

El éxito de una aplicacién de AR se debe en gran medida al diseno de
una funcién de refuerzo apropiada. Todavia no se ha desarrollado un método
para el diseno de las funciones de refuerzo. Esta tarea critica y generalmente
subestimada es dejada a la habilidad de los disefiadores de AR [10][16].

En general las funciones de refuerzo tratan con dos tipos de refuerzos.
Se pueden definir refuerzos inmediatos luego de la ejecucién de cada accion
si es posible estimar cuanto aporta cada accidon a alcanzar el objetivo. Este
tipo de funciones de refuerzo dan mucha informacion y, cuando son posibles,
parecen mas atractivas que aquellas que ofrecen refuerzo sélo en determinadas
situaciones, cuando se alcanza algin objetivo o sub-objetivo. Estos refuerzos
reciben el nombre de refuerzos demorados[16].

Los refuerzos inmediatos pueden introducir algunos problemas. En general
este tipo de funciones requieren mucho conocimiento del entorno a priori [17],
lo que en principio puede introducir un bias en el aprendizaje en direcciones
no deseadas.

Los refuerzos demorados estan muy relacionados con la forma en la que se
explicitan los objetivos en AR. Un problema tipico con el refuerzo demorado es
su distribucién sobre el espacio de estados. Si el refuerzo es muy poco probable,
entonces los algoritmos de AR funcionan mal, ya que durante la mayor parte
del aprendizaje el agente no sabe si las acciones que esta tomando lo acercan
hacia el objetivo. Es por esto que no son adecuados por si solos para situaciones
con muchos estados ni para trabajar en un robot real.

En [17] se reconoce el problema de los refuerzos inmediatos, pero se pone de
relieve la importancia de tener refuerzos continuos para acelerar el aprendizaje.
Se propone incorporar a las funciones de refuerzo estimadores de progreso para
introducir refuerzos inmediatos. Los estimadores de progreso dan idea acerca
de mejoria con respecto a uno o mas objetivos puntuales, y son una manera
de acelerar el aprendizaje incorporando conocimiento sobre el entorno a la
funcién de refuerzo.

Finalmente, la funcion de refuerzo puede utilizarse también para introducir
informacion sobre el entorno. Por ejemplo, en un robot mévil que debe evitar
obstaculos, podemos incluir refuerzos negativos al chocar contra un objeto.

2.11. AR con alta cardinalidad de estados

La implementacién computacional de las técnicas de AR requieren de una
estructura de datos para almacenar la funcion de valor o la funcion de accion-
valor (). Tipicamente esto se hace mediante la implementacion de una tabla
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con una entrada para cada estado o para cada par de estado-accion. Esto
limita la aplicacién de AR a problemas con una pequena cantidad de estados
y acciones. El problema no es solamente la memoria necesaria para almacenar
tablas grandes sino principalmente el tiempo y datos necesarios para llenarla de
forma correcta. Para aprender correctamente la funcién de valor, las técnicas
de AR requieren visitar todos los estados y acciones varias veces, lo cual no es
posible desde un punto de vista practico, si el cardinal del espacio de estados
o acciones es muy grande. Esto ocurre cuando los espacios o acciones incluyen
variables continuas o sensados complejos como imagenes visuales provenientes
de una cdmara de video [5].

Existen formas de abordar el problema de la alta cardinalidad del espacio
de estados. Las técnicas més usuales se basan en algtin tipo de generaliza-
cion. El conjunto de técnicas de generalizacién existentes puede dividirse en
dos grandes grupos. El primero de ellos plantea romper con la representacion
tabular definida anteriormente para (), introduciendo un problema de apro-
ximaciéon de funciones a partir de ejemplos. La generalizacién desde ejemplos
es un tema que ha sido ampliamente estudiado en otros dominios fuera de
AR. Este tipo de generalizacién es a menudo denominada aproximacién de
funciones, dado que toma ejemplos de una funcién que se desea aprender (por
ejemplo, la funcién Q) e intenta generalizar esos ejemplos para construir una
aproximacién completa de dicha funciéon. Uno de los métodos mas habitua-
les para realizar esta estimacion son los métodos no lineales de descenso de
gradiente, que suelen incluir el uso de redes neuronales como aproximadores.

Existen muchos trabajos en esta linea, entre los que destacan RBF (Radial
Basis Function) [18] y redes de retro-propagacién (backropagation) para Q-
Learning en [19]. No obstante, esta forma de aproximacién de @ introduce
grandes problemas de convergencia, dado que al realizar el aprendizaje a partir
de ejemplos de entrenamiento limitados, los pequenos errores de clasificacion
que se producen al inicio del aprendizaje en determinadas zonas del espacio
de estados son propagados al resto del espacio, impidiendo que la funcién sea
aproximada correctamente.

El segundo tipo de generalizacion mantiene la representacién tabular, pero
reduce el espacio de estados original mediante la aglomeraciéon de estados “si-
milares” en clusters, de forma que se puede hacer una traduccién de cualquier
estado del conjunto inicial a un estado del conjunto reducido. Se trata tam-
bién, por tanto, de una aproximacién de funciones, pero en este caso, lineal
[3]. Los principales problemas que estas técnicas introducen son, por un lado,
definir cudl es el nimero de estados adecuado para la nueva representacion, y
por otro lado, definir los limites entre esos estados.

Si el problema a tratar incluye una camara de video como sensor princi-
pal, podemos utilizar transformaciones sobre las imagenes para obtener una
nueva representacién cuyo cardinal sea menor. En el drea de Procesamiento
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de Imagenes existen numerosas técnicas que utilizan transformadas para ana-
lizar imagenes y que pueden ser utilizadas para reducir la cardinalidad del
espacio de estados preservando la seméntica de la imagen original [11]. Por
lo tanto, si el problema de AR a tratar incluye una percepciéon del entorno
basada en vision, podemos intentar utilizar este enfoque para tratar con la
alta cardinalidad de estados.
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Capitulo 3
Visiéon

En este capitulo daremos una introduccién a algunos tépicos de vision y
procesamiento de iméagenes que utilizaremos en este trabajo. Describiremos las
caracteristicas principales de un sistema de visién. Estudiaremos en detalle la
transformada de Hough para el caso lineal y presentaremos distintos métodos
de deteccién de bordes, como forma de preprocesar las imagenes para poder
aplicar el algortimo de Hough.

3.1. Sistema de vision

Desde el punto de vista de la fisiologia animal, la visién es un sentido que
proporciona al sistema nervioso de una via tinica de comunicacion con el medio
exterior. Constantemente se captan senales del ambiente que al interaccionar
con la organizacion del sistema nervioso le proporcionan a cada animal su acer-
vo de conocimiento. Para el reconocimiento de patrones o para el control de la
locomocion, los animales necesitan de un sistema éptico que les permita for-
mar imagenes. Las redes neuronales sensoriales son las encargadas de generar
respuestas a los estimulos visuales para realizar un comportamiento adecuado.
No sélo refinan y clasifican la informacion que es accesible al animal, sino que
pueden magnificar, ampliar, anadir, restar e incluso reconfigurar por completo
el patron original de la senal sensorial. El procesamiento visual involucra una
cadena de procesos de abstraccion y acentuacién de las propiedades y carac-
teristicas del estimulo visual. A lo largo del desarrollo del individuo, el este
procesamiento visual se va educando mediante nuevas conexiones neuronales.
Desde este punto de vista, podemos decir que el sentido de visién requiere de
un proceso de aprendizaje [20].

Desde el punto de vista de la robdtica, la visién es un sensor mas que
los robots pueden utilizar para inferir el estado de su entorno. Es un sensor
complejo que entrega un flujo continuo de imagenes. No es sencillo extraer
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de ese flujo informacién directamente 1til para el robot. Un sistema de vision
robotico debe analizar las imagenes y producir un descripcién del entorno
que capture los aspectos que permitan llevar adelante una determinada tarea.
Podemos considerar al sistema de visién como la parte del robot que esta a
cargo del sensado, mientras otras partes estan dedicadas a decidir qué accion
tomar y a la ejecucién de dicha accion. Si el robot cuenta con otros sensores,
las senales de los mismos deben combinarse con el sistema de vision para
completar la descripcion del entorno.

El input de un sistema de vision robdtico es un flujo continuo de imagenes
sensadas con una camara de video, mientras que el output es una representa-
cion que debe satisfacer dos criterios:

1. Debe mantener una relacién con lo que esta siendo capturado por las
iméagenes.

2. Debe contener la informacién necesaria para realizar la tarea dada.

El primer criterio nos asegura que la representacién depende en algin sen-
tido del input visual. El segundo criterio asegura que la informacién provista
es apropiada. Todo objeto real no tiene una tunica descripcion. Podemos tener
distintos niveles de detalle y muchos puntos de vista. Es imposible decribir un
objeto de forma completa, acabada. Afortunadamente, podemos esquivar este
problema filoséfico considerando la tarea para la cual la representacion es con-
cebida. No queremos sélo una representacién que describa lo que es capturado
por la imagen, sino una que permita tomar la accién correcta para la tarea
que debe realizar el robot [22].

3.2. Transformada de Hough

Para extraer informacion de una imagen digital, es sumamente 1til poder
encontrar formas simples como rectas, circulos o polinomiales en la imagen.
Esto es lo que la transformada de Hough [23] nos permite hacer.

El caso mas simple es la transformada lineal de Hough. En este caso que-
remos detectar puntos colineales. Para eso tenemos que caracterizar las rectas
que aparecen en la imagen. Podemos describir una recta en la imagen a partir
de todos los puntos (z,y) que satisfacen la ecuacién:

y =maz+b. (3.1)

La caracterizacion de la recta no viene dada por z o y, sino por la pen-
diente m y la ordenada al origen b. Desde este punto de vista, una linea recta
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puede ser representada como un punto (bg,mg) en el espacio de pardmetros
mb. Sin embargo, no es del todo apropiado utilizar la pendiente y la ordenada
al origen como parametros para hacer aplicaciones computacionales ya que
dichos parametros no estan acotados. A medida que una recta es cada vez mas
vertical, las magnitudes de m y b crecen hacia el infinito. Para un propdsito
computacional, es mejor parametrizar las rectas con otros dos pardametros que
no tengan este problema [24]. Para eso utilizaremos un pardametro p que re-
presenta la distancia minima entre la recta y el origen de coordenadas y otro
parametro 6 que representa el dngulo desde el origen hasta el vector que une
el punto mas cercano de la recta con el orgien. Esta forma de caracterizar una
recta recibe el nombre de parametrizacién normal (o forma normal) de una
recta (ver figura 3.1). Usando esta parametrizacién, la ecuacién de la recta
puede reescribirse como:

Figura 3.1: Representacion normal de una recta.

p = xcos(0) + ysen(6). (3.2)

Es posible seguir asociando a cada recta de la imagen una tupla (p, )
de forma tunica si 6 pertenece al intervalo [0,7) y p pertenece al intervalo
[_dgag , dz;g | donde diag es la diagonal de la imagen. El espacio de pardametros
pf se denimina espacio de Hough.

Por un sélo punto del plano pasan infinitas rectas. Si ese punto tiene coor-
denadas (g, o) en el plano xy de la imagen, todas las rectas que pasan por
ese punto tienen que satisfacer la siguiente ecuacion:

p(0) = zcos(0) + yosen(6). (3.3)

Esto corresponde a una curva sinusoidal en el plano pf que es Unica para
el punto (g, yo). Si tenemos otro punto (z1,y;), entonces vamos a tener otra
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sinusoidal en el plano pf. Si estas dos sinusoidales se cortan (en el plano pf)
en el punto (pg, ), entonces existe una recta que pasa por (xo, %) y (1, y1)
(en el plano zy) y esa recta es:

po = zcos(by) + ysen(bp). (3.4)

Generalizando, a un grupo de puntos que forman una recta (en el plano
xy) le van a corresponder un grupo de sinusoidales (en el plano pf) que se van
a cortar en los pardmetros de esa recta. Luego, el problema de detectar puntos
colineales puede ser traducido al problema de encontrar los puntos donde se
cortan sus respectivas sinusoidales.

3.2.1. Algoritmo

Lo primero que debemos tener en cuenta para implementar la transformada
de Hough es cudles pixels de la imagen van a ser candidatos a pertenecer a una
recta. Sabemos que las rectas se encuentran en las fronteras entre dos regiones
discontinuas (ej. con nivel de gris relativamente diferente) de la imagen. Por
eso, para que un pixel sea candidato a estar en una recta debe pertenecer a
una de estas fronteras o bordes de la imagen. De lo anterior, se desprende que
el primer paso para aplicar la transformada de Hough es la deteccién de bordes
en la imagen original. En la seccién 3.3 analizaremos esto en detalle.

En segundo lugar, debemos escoger una determinada granularidad para los
pardmtros p y 6 (ej 1 grado, un pixel). De esta forma, vamos a subdivir el
espacio de parametros en celdas acumuladoras. Inicialmente se ponen todos
los acumuladores en cero. Para cada punto (x,y) de la imagen que pertenece
a un borde (o sea, es candidato a estar en una recta), iteramos a través de los
angulos definidos para esa granularidad. Para cada dngulo 6;, obtenemos p;
resolviendo la ecuacion

pi = x.cos(0;) +y.sin(0;) (3.5)

e incrementamos el valor para la celda acumuladora (p;,6;) correspondien-
te. Al final el proceso, el valor en cada celda acumuladora (p;,6;) repre-
senta la cantidad de puntos en el plano zy que se encuentran en la recta
pi = x.cos(8;) + y.sin(6;). La precisién en la colinealidad de estos puntos de-
pende del cardinal de la particiéon del espacio de parametros. Finalmente se
obtienen los parametros de las rectas buscando los valores maximos en las
celdas acumuladoras.

Si subdividimos el angulo € en k celdas, para cada punto (z,y) de la imagen
que pertenece a un borde tenemos k valores de p. Si la imagen tiene n puntos,
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y m < n que pertenecen a un borde, el orden del algoritmo es O(n + mk).
Luego podemos decir que esta implementacién de la transformada de Hough
es lineal respecto a la cantidad de pixels de la imagen.

3.3. Deteccion de Bordes

La deteccion de bordes en una imagen reduce significativamente la cantidad
de informacion y filtra la informacién innecesaria, preservando las caracteristi-
cas fundamentales de la imagen. De alli que los métodos para detectar bordes
sean una herramienta muy poderosa para el preprocesamiento de imégenes.
Podemos definir como un borde a los pixels donde la intensidad de la imagen
cambia de forma abrupta. Si consideramos una funcién de intensidad de la
imagen, entonces lo que buscamos son saltos en dicha funcion.

La idea basica detras de cualquier detector de bordes es el calculo de un
operador local de derivacion. En la figura 3.2 se puede ver este concepto.
En la parte izquierda se puede ver una imagen de una banda clara sobre
un fondo oscuro, el perfil a lo largo de una linea horizontal y la primera y
segunda derivada de dicho perfil. Se puede observar que el perfil del borde se
ha modelado como una discontinuidad suave. Esto tiene en cuenta el hecho de
que en las imagenes reales los bordes estan ligeramente desenfocados. Como
se puede observar en la figura 3.2 la primera derivada es positiva para cambio
a nivel de gris mas claro, negativa en caso contrario y cero en aquellas zonas
con nivel de gris uniforme. La segunda derivada presenta valor positivo en la
zona oscura de cada borde, valor negativo en la zona clara de cada borde y
valor cero en las zonas de valor de gris constante y justo en la posicién de los
bordes. El valor de la magnitud de la primera derivada nos sirve para detectar
la presencia de bordes, mientras que el signo de la segunda derivada nos indica
si el pixel pertenece a la zona clara o a la zona oscura. Ademas, la segunda
derivada presenta siempre un cero en el punto medio de la transicion. Esto
puede ser muy util para localizar bordes en una imagen.

Aunque lo que llevamos dicho hasta aqui se refiere a perfiles unidimensio-
nales, la extension a dos dimensiones es inmediata. Simplemente se define el
perfil en la direcciéon perpendicular a la direccién del borde y la interpretacion
anterior seguira siendo valida. La primera derivada en cualquier punto de la
imagen vendra dada por la magnitud del gradiente, mientras que la segunda
derivada vendra dada por el operador Laplaciano. La mayoria de los métodos
de deteccién de bordes pueden dividirse en dos grandes grupos: el método del
gradiente detecta los bordes buscando los maximos y minimos en la primera
derivada de la imagen, mientras que el método del Laplaciano busca los ce-
ros de la segunda derivada. Para este trabajo nos focalizaremos en el primer

grupo.
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Figura 3.2: Deteccion de bordes empleando operadores de derivacion. La pri-
mera derivada es positiva para cambio a nivel de gris mas claro, negativa en
caso contrario y cero en zonas con nivel de gris uniforme. La segunda derivada
tiene un cero en la posicién de cada borde.

3.3.1. Operadores de gradiente

El gradiente de una imagen I(x,y) en la posicién (x,y) viene dado por el
vector

I oI
z ox
VI = - . (3.6)
I or
Y oy

El vector gradiente siempre apunta en la direcciéon de la méxima variacion
de la imagen [ en el punto (x,y). Para los métodos de gradiente nos interesa
conocer la magnitud de este vector, denominado simplemente como gradiente
de la imagen, denotado por ||VI|| y dado por

IVI|| =/ 12+ 12 (3.7)
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Esta cantidad representa la variacién de la imagen I(z,y) por unidad de
distancia en la direccion del vector VI. En general, el gradiente de la imagen
se suele aproximar mediante la expresion

V]| ~ | 1] + |4, (3-8)

que es mucho mas simple de implementar computacionalmente [25].

Para el céalculo del gradiente de la imagen en cada pixel tenemos que obte-
ner las derivadas parciales. Las derivadas se pueden implementar digitalmente
de varias formas. Una forma es mediante méscaras de tamano 3 x 3 o incluso
mas grandes. La ventaja de utilizar mascaras grandes es que los errores produ-
cidos por efectos del ruido son reducidos mediante promedios locales tomados
en los puntos en donde se superpone la méascara. Por otro lado, las mascaras
normalmente tienen tamanos impares, de forma que los operadores se encuen-
tran centrados sobre el pixel en el que se calcula el gradiente. El requisito
basico de un operador de gradiente es que la suma de los coeficientes de la
mascara sea nula, para que la derivada de una zona uniforme de la imagen sea
Ccero.

Los operadores de gradiente comin (o gradiente ortogonal) encuentran bor-
des horizontales y verticales. Estos operadores trabajan mediante convolucion.
Los operadores de Roberts, Prewitt, Sobel y Frei-Chen son operadores dobles
o de dos etapas. La detecciéon de bordes se realiza en dos pasos. En el pri-
mero se buscan bordes horizontales utilizando la mascara que corresponde a
la derivada parcial en x. En el segundo paso se buscan los bordes verticales
utilizando la mascara que corresponde a la derivada parcial en y. Finalmente,
se suman ambos para obtener el gradiente de la imagen en cada pixel. En la
figura 3.3 se pueden ver los operadores de Roberts, Prewitt, Sobel y Frei-Chen
para determinar bordes horizontales (izquierda) y verticales (derecha).

Los operadores de Sobel y de Frei-Chen tienen la ventaja de que propor-
cionan un suavizado ademas del efecto de derivacién. Ya que la derivacion
acentia el ruido, el efecto de suavizado es particularmente interesante, pues-
to que elimina parte del ruido. Ademas, la mascara de Sobel utiliza nimeros
naturales mientras que Frei-Chen utiliza nimeros irracionales, por lo que el
primero resulta numéricamente mas estable. Es por esto que para el presente
trabajo se utilizo el operador de Sobel.
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Figura 3.3: Operadores de derivacién: (a) de Roberts, (b) de Prewitt, (c) de
Sobel y (d) de Frei-Chen.

3.3.2. Umbralizacion

Una vez que aplicamos el operador de gradiente, tenemos que utilizar un
método de umbralizacién para determinar cuales pixels son considerados parte
de un borde. La forma mas sencilla es fijar un umbral y considerar borde a
todo pixel cuya intensidad supere dicho umbral. Si fijamos un umbral bajo, mas
bordes van a ser detectados, pero el resultado se vuelve crecientemente mas
susceptible al ruido y a seleccionar caracteristicas irrelevantes de la imagen.
Contrariamente, un umbral alto puede que no detecte bordes suaves o que se
van atenuando.

Una forma de tratar este problema es mediante la umbralizacion con histére-
sis. Este método usa miultiples umbrales. Se comienza utilizando un umbral
superior para encontrar el inicio de un borde. Una vez que tenemos este punto
de partida, se recorre la linea de borde marcando cada pixel adyacente al ante-
rior recorrido cuya intensidad esta por encima del umbral inferior. Dejamos de
marcar el borde sélo cuando no hay pixels adyacentes con intensidad superior
al umbral inferior. De esta forma podemos seguir bordes que se atentian, sin
tener que marcar el ruido de la imagen como bordes.
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Este enfoque para tratar el problema de la umbralizacién asume que los
bordes que buscamos en la imagen son lineas continuas. Como el objetivo final
de nuestro procesamiento de iméagenes es la deteccién de rectas, nos intere-
sa detectar bordes en la imagen que sean candidatos a ser rectas. Luego, la
hipétesis del método de umbralizacion con histéresis se satisface.

En la figura 3.4 podemos ver el resultado de aplicar el operador de Sobel
con umbralizacién con histéresis a una imagen de un pasillo.

Figura 3.4: a) Imagen original. Pasillo de oficinas del Departamento de Compu-
tacion, FCEyN, UBA. b) Imagen obtenida al aplicar el operador de Sobel. ¢)
Imagen obtenida al aplicar umbralizacién con histéresis. d) 6 rectas obtenidas
a partir de la imagen c) con el algoritmo de Hough.
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Capitulo 4

Aprendizaje por Refuerzo con
percepcion basada en vision

En este capitulo se presenta el método propuesto para permitir la utili-
zacion de AR en problemas donde se cuenta con una percepcion del entorno
basada en visién. Primero describiremos antecedentes de trabajos relaciona-
dos. Luego describiremos en detalle el método propuesto y analizaremos los
distintos aspectos a tener en cuenta para su utilizacién.

4.1. Antecedentes

Existen algunos trabajos que combinan el procesamiento de imagenes con
técnicas de AR. En [12] un robot debe posicionar su brazo en una determi-
nada configuracion relativa a un objeto conocido dispuesto sobre una mesa.
Se analizan imagenes para formar un estado conformado por dos angulos y
una distancia. En [13] el robot debe aprender a tomar un objeto circular de
tamano conocido. Para ello debe mover un brazo que posee una camara hasta
que el objeto se encuentre en el centro de la imagen y su radio se perciba
con un determinado tamano. En este trabajo, los estados del robot son ciertos
angulos de su brazo, y se utilizan las imagenes para saber si se ha alcanzado
el objetivo.

Si bien en estos trabajos se utiliza procesamiento de imagenes para com-
poner parte del estado usado en el AR, se trata de problemas sumamente
acotados que no tratan con alta cardinalidad de estados o acciones. Es decir,
el espacio de estados no son las imdgenes en si (o una representaciéon redu-
cida de las mismas), sino que las imagenes son utilizadas para chequear su
correspondencia con determinados estados objetivos. De acuerdo a nuestro
conocimiento, no existen trabajos que utilicen procesamiento de imagenes pa-
ra reducir el cardinal del espacio de imagenes manteniendo la seméantica del
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espacio y permitiendo la aplicacién de técnicas de AR sobre el mismo.

4.2. Meétodo Propuesto

La idea del método propuesto es utilizar la transformada de Hough para
mapear el espacio de imagenes visuales a una representacion cuyo cardinal
haga factible el uso de técnicas de AR como Q-Learning. En otras palabras,
nuestra propuesta es utilizar el espacio de Hough como espacio de estados para
la técnica de Q-Learning.

Nuestra hipotesis de trabajo es que una representacion basada en una can-
tidad pequena de rectas inferidas a partir de las imagenes sensadas contiene la
informacion necesaria del entorno y reduce el cardinal de estados lo suficiente,
como para poder utilizar el algoritmo de Q-Learning.

Como puede observarse en el algortimo general de Q-Learning hay tres ele-
mentos que deben precisarse de acuerdo a las caracteristica del robot (qué tipo
de sensores y actuadores posee), el entorno y la tarea especifica que debe llevar
adelante el agente. A saber:

1. Cémo se percibe el estado s € S. Para eso debemos elegir una repre-
sentacion del entorno que defina el espacio de estados S y proponer un
método que permita contruir esa representacién a partir del sensado del
entorno.

2. Qué politica 7 se utiliza durante el aprendizaje. Es decir, como elige el
agente qué accion a tomar en cada estado s mientras estd aprendiendo.

3. Cuadl es el refuerzo r obtenido al ejecutar la accion a en el estado s.

En las préoximas secciones describiremos en detalle cada uno de estos pun-
tos.

4.3. Representacion del entorno

Como dijimos anteriormente, para representar el entorno utilizaremos las
rectas derivadas a partir de las imagenes capturadas. En la seccion 3.2 vimos
que se puede utilizar la transformada lineal de Hough para obtener estas rec-
tas. Sin embargo, el espacio de todas las rectas de una imagen sigue siendo
un espacio demasiado grande para tratar con técnicas de Aprendizaje por Re-
fuerzo. Si tenemos t valores posibles de 6 y r valores posibles de p, entonces
hay r x t posibles rectas en la imagen. Si tomamos imégenes con n rectas,
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t
entonces podemos distinguir aproximadamente M imégenes diferentes (ver

4.3.2 para el desarrollo matematico exacto de esta Cota)

En nuestro caso particular de estudio vamos a trabajar con imégenes de
640 x 480 pixels. Si tomamos una granularidad para la transformada de Hough
de un p por pixel y un 6 por grado, tenemos 800 valores distintos de p y 180
valores distintos de 6 '. Esto nos da 800 x 180 = 144,000 rectas posibles
en una imagen. Si queremos representar el entorno sensado con 10 rectas,
tenemos aproximadamente m% posibles estados. Esto es un tamano de
espacio de estados claramente inmanejable para AR (j144,000 ya es un tamano
inmanejable!).

4.3.1. Clasificacion de situaciones

Necesitamos entonces agrupar situaciones percibidas diferentes del entorno
a un mismo cluster, para reducir el cardinal de este espacio. Como vimos an-
teriormente, lo que determina el cardinal del espacio de estados es la cantidad
de valores que pueden tomar los parametros p y 6 y la cantidad de rectas. Por
esto, es razonable pensar en estos parametros para realizar la clasificacion de
los estados. Debemos agrupar las rectas en buckets, a partir de la representa-
cién que nos devuelve la transformada de Hough y debemos definir cuantas
rectas utilizaremos para representar el estado. Por ejemplo, para tener una
cantidad de estados manejables podriamos tomar 5 buckets de p y 5 de 6 y
3 rectas por imagen. Esto nos daria aproximadamente (52—,5)3 = % = 2604
estados matematicamente posibles.

Como se puede observar, la clasificacién de las situaciones en clusters pue-
de ser muy 1util. Sin embargo, puede suceder que la funcién de refuerzo provea
refuerzos distintos para dos (o més) situaciones percibidas diferentes que estan
agrupadas en el mismo cluster [16]. Este problema recibe el nombre de cluste-
ring alliasing. Aprender es encontrar, en cada situacién del entorno, la accién
que tiene asociada la maxima suma de los refuerzos. Al agrupar las situaciones
en clusters, podria pasar que no todas las situaciones agrupadas en un mismo
cluster tengan el mismo refuerzo para la inica accién asociada a ese cluster.

El problema de clustering alliasing dificulta el aprendizaje, y por lo tan-
to debemos intentar minimizarlo. Una opciéon para minimizar el clustering
alliasing es modificar la funcién de refuerzo de manera de que en los clusters
con alliasing sea posible encontrar una acciéon de compromiso. Otra opcién es
cambiar la manera en la que se hizo la clasificacion, ya sea teniendo mayor
granularidad para p o 6, mayor cantidad de rectas o agregando alguna otra
informacion al estado, de manera de dividir los clusters problematicos.

!Como vimos en la seccién 3.2, 6§ € [0,180) y p € [~ dmg, dmg] En nuestro caso diag =

V6402 + 4802 = 800.
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En resimen, nuestro método propone clasificar las situaciones para reducir
la cardinalidad del espacio de estados agrupando las rectas en pocos buckets y
utilizando un niimero pequeno de rectas para representar la situacién percibida
del entorno. Esto puede traer problemas de clustering alliasing que deben ser
atendidos modificando la definicién de la funcién de refuerzo y/o partiendo los
clusters problematicos. La granularidad de los parametros p y 6, y cantidad
de rectas que tomamos es una decision fundamental que debe balancear la
reduccion del cardinal del espacio de estados con la minimizacién del clustering
alliasing.

4.3.2. Cardinalidad del espacio de estados

Para poder elegir correctamente la granularidad de p, 6 y cantidad de
rectas es fundamental saber exactamente cuantos estados tendremos con esos
valores. En general, una cota maxima para esta cantidad de estados viene
dada por el calculo combinatorio. Supongamos que tomamos n rectas con r
valores diferentes de p y t valores diferentes de 6. Como pueden existir imagenes
con menos de n rectas, podemos tener estados con 0, 1,...n rectas. Entonces,
debemos contar cuantos estados hay con 0 rectas, cuantos con 1 recta, cuantos
con 2 rectas, y asi hasta n. Finalmente tenemos que el cardinal del espacio de
estados es:

#S = #Sk,
k=0

donde Sy, es el conjunto de los estados con k rectas. En las imégenes con cero
rectas hay un tnico estado posible, entonces

450 = 1.

En las iméagenes con una recta, hay r x t estados posibles, entonces

#Slzrxt.

En las imagenes con dos o mas rectas tenemos que tener en cuenta que:
1) dos rectas que caigan en el mismo bucket son indistinguibles (o sea, no
podemos tener dos rectas repetidas) y 2) el orden de las rectas no se tiene en
cuenta. Luego,

(rxt)?—rxt
2! ’

#52 =
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donde (r x t)? es la suma de todas las posibles combinaciones de dos rectas;
—r X t proviene de restarle todas las combinaciones con dos rectas repetidas y
la division por 2! proviene de que el orden de las rectas no importa. En general,
tenemos que:

(rxt)"— Z;é(r X t)¥

n!

#Sn -

Por ejemplo, si tomamos como maximo 3 rectas por imégen y 5 valores
diferentes de p y de 6, tendemos:

#S = S0+ #51 +#52 + #53
_ 1 BxB) Bx5)? =50 (5 x5)" | (5x5) = ¥ (5 x )"
1! 2! 3!
= 1+ 254300+ 1975 = 2301.

Esto nos da una cota maxima del tamano del espacio de estados para
cualquier tarea de AR que utilice este método, una vez fijado la cantidad de
rectas, y la granularidad de p y 6.

En un entorno particular, no todas las combinaciones de rectas son facti-
bles. Luego, dado un entorno particular podemos ajustar esta cota para tener
una idea mas precisa sobre la cantidad de estados reales que tendremos durante
el aprendizaje.

Para poder tomar una decisién adecuada en cuanto al balance entre clus-
tering alliasing y el cardinal del espacio de estados es necesario saber cuantos
estados posibles realmente hay en el entorno. Para esto es 1til tener una cota
tedrica maxima dada por la combinatoria de posibles rectas, pero se pueden lo-
grar cotas mucho mas ajustadas al realizar las pruebas de exploracién durante
el aprendizaje.

4.4. Percepcién del entorno

En esta seccion veremos en detalle los pasos a seguir para procesar las
imagenes capturadas de forma de obtener las rectas que utilizaremos para
construir la representacién del entorno. A continuacién presentamos el algo-
ritmo utilizado a tal efecto:
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img < capturarImagen()

imgBorde <« sobel(img)

imgUmbral < umbralConHisteresis(imgBorde,t, ,t;)
H < hough(imgBorde)

rectas <« maximos(H,cantRectas)

Figura 4.1: Algoritmo para obtener las rectas a partir de la imagen capturada.

El primer paso es capturar una imagen img en escala de grises. Luego
aplicamos el operador de Sobel como se explica en la seccion 3.3. La imagen
de salida imgBorde es también una imagen en escala de grises que tiene el
calculo del gradiente para cada pixel.

Una vez que aplicamos el operador de Sobel, utilizamos umbralizacién con
histéresis para determinar cuales pixels son considerados parte de un borde.
Como se explica en 3.3.2, la umbralizacion con histéresis es particularmente
util para la deteccién de bordes continuos (como rectas) y eliminar los ruidos
(como reflejos de luces en el piso o paredes). En este tipo de umbralizacién hay
dos umbrales que fijar: to y t;. Estos umbrales deben ser valores entre 0 y 255,
ya que la imagen a la que le aplicamos la umbralizacién es una imagen en escala
de grises. La eleccién de estos umbrales depende fuertemente de las imagenes
que queremos procesar. Fijar correctamente el valor de estos umbrales segtin
el tipo de imagenes con el que estamos trabajando y al tipo de bordes que
estamos buscando es fundamental para poder encontrar rectas en la imagen.
La umbralizacion devuelve una imagen blanco y negro imgUmbral lista para
que se pueda aplicar el algoritmo de Hough.

4.4.1. Hough

Como se explica en 3.2.1, lo primero que debemos hacer es discretizar
los parametros p y 6 para poder implementar el algoritmo. En principio, y
en funcion de tener una aproximacion lo més cercana a las rectas reales, seria
deseable contar con una granularidad lo mas fina posible de p y 8. El problema
es que una mayor granularidad implica un costo mayor de espacio en memoria
y tiempo de procesamiento.

En cuanto al tiempo de procesamiento, como se explica en 3.2.1 el orden
del algoritmo de Hough es O(n + mk) donde n es la cantidad de pixels de la
imagen, m < n es la cantidad de pixels en un borde y k es la cantidad de
valores que puede tomar el angulo . Como se puede ver, si la imagen es chica

y/o tiene pocos bordes, entonces podemos tomar una granularidad més fina
de 0.

En cuanto al espacio en memoria, como se explica en 3.2.1 tendremos un
acumulador por cada celda (p;,6;). Si llamamos ¢ al cardinal de la particién
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de 6 y r al de p, podemos implementar esos acumuladores con una matriz H
de dimensién t X r.

Para definir la granularidad de 6 y p deben tenerse en cuenta estas consi-
deraciones en el caso particular al que se quiera aplicar el algortimo de Hough.

4.4.2. Deteccion de rectas

Una recta en la imagen original se traduce a un acumulador H (p;,6;) con
un valor alto, o sea, un maximo local de la matriz H. Como las iméagenes
no son un continuo, sino que estan divididas en pixels, y los parametros p
y 6 estan discretizados, una recta en la imagen produce toda una vecindad
de acumuladores con un valor alto. Es por esto que una vez encontrado un
maximo, debemos suprimir una vecindad de n filas y m columnas alrededor
de este maximo, ya que esa vecindad corresponde a la misma recta.

El tamano de la vecindad es critico: si es demasiado chico, apareceran rectas
que no son parte de la imagen original y si es demasiado grande perderemos
rectas que deberian aparecer. Al momento de fijar este parametro debe tenerse
en cuenta el tamano de la imagen original y la discretizacién de p y de 6, ya
que estos tres valores definen el tamano de la matriz H.

Otro parametro importante a fijar es el umbral u, a partir del cual un acu-
mulador H(p;,0;) es considerado una recta. Ademds de este umbral absoluto
es importante fijar otro relativo a la matriz H. Esto se puede hacer multipli-
cando el valor del acumulador mayor de H por un factor que llamaremos factor
umbral c. Luego, consideraremos que un acumulador H(p;, 6;) pertenece a una
recta s6lo cuando:

H(p;, 0;) > u, y H(pi,0;) > c.max(H)

4.5. Técnica de exploracion

En esta seccién veremos cudl es la politica a seguir para elegir las acciones a
tomar durante el aprendizaje, es decir, la técnica de exploracién. Como vimos
en 2.9, las técnicas de exploracion dirigida son muy utiles para disminuir el
tiempo de exploracién y, en el caso de tareas con un cardinal de estados elevado,
pueden ser cruciales para la convergencia a una politica satisfactoria. Siguiendo
este enfoque, vamos a proponer una técnica de exploracion dirigida libre de
modelo.
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4.5.1. Eleccidén de acciones menos visitadas

En la seccién 2.9 vimos que una técnica de exploraciéon dirigida muy utili-
zada es el counter-based. La idea de esta técnica es visitar los estados menos
recorridos. El problema es que requiere conocer la dindmica del entorno (la
probabilidad P2, de ir del estado s al estado s" al realizar la accién a).

Una posibilidad es aproximar P¢, dedicando una cantidad de iteraciones
iniciales a explorar el entorno y construir la aproximacion. El problema es que
no queda claro que una cantidad de iteraciones al principio sean suficientes
para tener una aproximacién aceptable de P%

ss’*

Una alternativa al counter-based que no requiere conocer P¢, puede ser en
lugar de elegir una accién que nos lleve a un estado menos visitado, elegir la
accion menos ejecutada. Este dato es facil de mantener: para cada par estado
accién (s, a) recordamos cudntas veces ejecutamos la accién a en el estado s
hasta el momento.

Esta idea combinada con la técnica e-greedy (ver seccién 2.9) resulta en la
siguiente politica:

elegir mejor accidén con probabilidad 1 —e.
elegir accidén menos ejecutada con probabilidad e.

Figura 4.2: Primera version para la politica utilizada durante el aprendizaje.

4.5.2. Exploracion tardia

Un problema que encontramos es que a veces durante el aprendizaje se
visita por primera vez un estado tardiamente, es decir, cuando el € de la técnica
e-greedy es bajo. Esto produce que la primera accién que se elije en ese estado
queda marcada como mejor acciéon y no se exploren el resto de las acciones
para ese estado. La proxima vez que se visita ese estado, el € es aiin menor
y por lo tanto la probabilidad ¢ de elejir una accion poco visitada es muy
pequena. Para solucionar este problema pensamos en tener un valor de € por
estado. Para cada estado s; tenemos un ¢; que se decrementa sélo cuando es
visitado el estado s;.

Combinando esta técnica con las ideas anteriores, tenemos la siguiente
politica para la eleccién de la accién a tomar en el estado s;:

Se toma el maximo entre el €44 v €l € para privilegiar la exploracién. Por
un lado, si un estado es visitado por primera vez cuando el aprendizaje ya
estd avanzado, el €, es bajo pero el ¢ alto, por lo que se explora ese estado
como si hubiera sido visitado al principio del aprendizaje.
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€ < max(€;, €gra1) -
elegir mejor accién con probabilidad 1 —e.
elegir accidén menos ejecutada con probabilidad e.

Figura 4.3: Segunda version para la politica utilizada durante el aprendizaje.

Por otro lado, la distribuciéon de los estados no tiene porqué ser uniforme
en el ambiente. Por lo tanto, los estados que suceden en el ambiente con una
mayor frecuencia son mas visitados durante el aprendizaje. La mejor manera
de implementar un ¢; por estado es, entonces, conocer la frecuencia de cada
estado s; y ajustar la velocidad de disminucién del €; del estado acorde a esa
frecuencia. Si un estado s; es muy frecuente, entonces es més visitado duran-
te el aprendizaje y por lo tanto el ¢; debe tener una velocidad de disminucion
mas lenta. Sin embargo, esto implica conocer parte de la dindmica del entorno:
debemos conocer la frecuencia en la que ocurren los estados. Por lo tanto, usa-
remos la misma velocidad de disminucion para todos los ¢;. De esta manera el
€; para los estados muy frecuentes disminuye demasiado rapido, pero al tomar
el maximo entre el €44 v €l € aseguramos que la exploracion sea satisfactoria
igualmente.

En cada caso particular se debe ajustar la velocidad con que es disminuidos
el € y el €4q1. Como ¢; s6lo tiene en cuenta las veces que fue visitado el estado
s;, debe decrementarse mas rdpidamente que el €44

4.6. Funcion de refuerzo

Como vimos en 2.10, la funcién de refuerzo es la manera de especificar los
objetivos de una tarea en AR. Por lo tanto, depende fuertemente de la tarea
que debe aprenderse. Es por eso que, mas alla de los lineamientos generales
presentados en la seccién 2.10, la definicién de esta funcién debera hacerse en
cada caso particular al que se desee aplicar el método.
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Capitulo 5

Experiencias en simulacién

El este capitulo se muestran las experiencias realizadas en simulacién, uti-
lizando el método propuesto en el capitulo anterior, para un caso particular de
estudio. Primero presentaremos los objetivos perseguidos con estas experien-
cias. Luego, describiremos los métodos y materiales utilizados, analizando en
detalle como se aplica el método propuesto en el caso de estudio. Por ltimo,
presentaremos los resultados obtenidos.

5.1. Objetivo

Para el presente trabajo se desarrollé un entorno de simulaciéon con dos
objetivos. Por un lado, a partir de las experiencias en simulacién podemos
validar la hipdtesis de trabajo y el método propuesto. Queremos ver que efec-
tivamente es posible utilizar la transformada de Hough para reducir el cardinal
de estados de las imagenes extrayendo la informacion necesaria para utilizar
la técnica de AR Q-Learning.

Por otro lado, para validar nuestra hipétesis y el método propuesto con un
robot real, puede ser muy provechoso contar con un entorno de simulacion. Po-
demos ajustar los pardmetros de nuestro método (cantidad de rectas, cantidad
de buckets de p y 0, etc), asi como los de Q-Learning (valores de «, ) y los de
la técnica de exploracion (e y velocidad de decaimiento), antes de realizar las
experiencias con el robot real. Uno de los objetivos que perseguimos con las
experiencias en simulacién es encontrar una configuracién de estos parametros
que permita minimizar la cantidad de iteraciones necesarias para la etapa de
aprendizaje. Esto es fundamental para poder realizar las experiencias con un
robot real, ya que el costo de realizar experiencias con un robot real es muy alto
(cada iteracién lleva mas tiempo que en simulacién, la bateria que alimenta al
robot tiene un tiempo de carga de varias horas, etc). La simulacién nos provee
un entorno de trabajo mucho mas sencillo de manejar que un sistema real. Se
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pueden realizar pruebas en varias computadoras a la vez, es mas rapido y no
requiere que un operario esté presente durante la experiencia.

Una condiciéon necesaria para utilizar simulacién es mantener una repre-
sentacion que se aproxime lo mas posible a la realidad. Es decir, que respete
la semantica de las situaciones que se presentan en el sistema real. En nuestro
caso, utilizamos un modelo cinematico, que se ajusta adecuadamente a la reali-
dad, para definir las interacciones del robot con el entorno. Es esta condicion
la que nos permite utilizar un modelo simple para la simulacién respetando
las condiciones del sistema real.

5.2. Primera experiencia: recorrer un pasillo
simple

5.2.1. Motivacion

El robot real con el que vamos a realizar las experiencias es un robot mévil.
Por eso, la tarea a realizar va a incluir acciones que involucren movimientos.
Ademas, necesitamos trabajar con un entorno que permita capturar los as-
pectos principales con las rectas inferidas a partir de las imagenes capturadas
con la camara. Por lo anterior, elegimos como primera experiencia recorrer un
pasillo simple con un robot movil.

5.2.2. Materiales y métodos
Descripciéon del simulador

El desarrollo del simulador, asi como el de la aplicaciéon que implementa el
algoritmo de Q-Learning se realiz6 en el lenguaje de programacién Java. Por
su orientacion a objetos Java resulta muy ttil a la hora de definir un entorno y
un robot simulados, asi como también los distintos elementos del algoritmo de
Q-Learning (los estados, la matriz para almacenar los valores de @, la funcién
de refuerzo, etc). La otra caracteristica que se tomé en cuenta para elegir
Java como lenguaje de desarrollo es la independencia de plataforma. Esto
significa que los programas escritos en Java pueden ejecutarse igualmente en
cualquier tipo de hardware o de sistema operativo, sin necesidad de que sean
recompilados. A diferencia de los lenguajes de programacién convencionales,
que generalmente estan disenados para ser compilados a coédigo nativo, un
programa escrito en Java es compilado en un bytecode que es interpretado
por una maquina virtual. Esta caracteristica de portabilidad fue fundamental
en nuestro trabajo, ya que permitié correr varias pruebas de simulacion en
varias maquinas diferentes (con distintas arquitecturas y distintos sistemas
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operativos) sin tener que modificar o recompilar el cédigo. De la misma forma
utilizamos el mismo cédigo para el algortimo de Q-Learning en el robot real,
sin tener que realizar ninguna modificacién.

Para el desarrollo del simulador se utilizé la libreria grafica Java3d que
utiliza OpenGL. Java3D nos permite escribir programas que despliegan graficas
tridimensionales e interactuar con ellas. Contiene un conjunto de constructores
de alto nivel para crear y manipular geometrias en 3D, asi como de técnicas que
permiten dibujar la geometria en una imagen. Contiene funciones necesarias
para crear imagenes, visualizaciones, animaciones y aplicaciones con objetos
graficos interactivos. Decidimos utilizar esta libreria porque nos permite crear
un ambiente 3D estatico, situar una camara y moverla en el ambiente con
directivas simples.

El simulador disenado no es de propdsito general. Esté pensado para cons-
truir pasillos, ya que nuestras experiencias son en este tipo de ambientes. Para
eso el simulador tienen una clase Pared que nos permite construir paredes de
distintos tamanos, texturas, colores. Luego, tiene una clase Pasillo que se
genera a partir de un conjunto de paredes y que también contiene a la cAmara.
El simulador tiene una clase CapturingCanvas3D que nos permite capturar la
imagen de 313 x 213 pixels a partir de la posicién en la que se encuentra la
camara.

El simulador es manejado con un driver implementado en la clase SimAdapter
que provee las directivas de mover, girar y sensar el entorno. Por ultimo, el
robot es simulado con la clase Robot que utiliza el SimAdapter ! para sensar
el entorno y ejecutar la acciéon que corresponda segin se esté en la etapa de
aprendizaje o de explotacién de la politica.

Descripciéon de la libreria de procesamiento de imagenes

Para realizar el procesamiento de las imagenes desarrollamos una libreria
en IS0 C++. La eleccion de este lenguaje de programacion estuvo basada en
que, por un lado necesitamos trabajar a bajo nivel para procesar las imégenes
con rapidez, y por el otro, necesitamos trabajar a alto nivel para encapsular
la funcionalidad de cada paso del procesamiento de im&genes. Si bien esto
ultimo también puede hacerse en ANSI C, la utilizacion de clases resulta una
herramienta muy ttil para el encapsulamiento. Por eso, decidimos que C++ era
el lenguaje mas apropiado para esta parte del trabajo.

Esta libreria implementa la funcién de Sobel, la funcién de umbralizacién
con histéresis y la transformada de Hough. Estas funciones se combinan co-
mo se explica en la figura 4.1 para obtener las rectas que utilizamos en la

'En el caso de las experiencias con el robot real se utiliza la clase RealAdapter que tiene
implementada la misma interfaz que la clase SimAdapter y que se comunica con la libreria
de control del robot real.
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representacion del entorno.

5.2.3. EIl ambiente y la tarea

En esta primera experiencia, el ambiente es un pasillo de 4 metros de
longitud y 1 metro de ancho. Las paredes del pasillo tienen 1 metro de alto. La
pared al final del pasillo tiene una puerta centrada de 50 cm de alto y 40 cm
de ancho. Incluimos esta puerta para garantizar la presencia de rectas en las
iméagenes, a lo largo de todo el pasillo. La camara se sitiia a 35 cm de altura,
para corresponderse con la camara que posee el robot real. En la figura 5.1
podemos ver un diagrama del pasillo.

zona
objetivo

0.4m
1m

3m Im

Figura 5.1: Diagrama del pasillo simple utilizado para la primera experiencia.

La tarea a realizar en esta primera experiencia consiste en llegar desde
cualquier posicion inicial valida en el pasillo hasta una posiciéon que supere los
tres metros (zona objetivo), sin chocar con las paredes. Una posicién inicial es
vélida cuando el estado percibido en dicha posicién es valido (ver 5.2.5).

5.2.4. Las acciones

A continuacion mostramos las acciones que puede realizar el agente en cada
instante:

’ Accién \ Descripcién ‘
Avanzar avanza 10 cm en linea recta
Retroceder retrocede 10 cm en linea recta

Girar derecha | gira 10 grados en sentido horario
Girar izquierda | 10 grados en sentido antihorario

Cuadro 5.1: Conjunto de acciones que puede realizar el agente.

Los giros s6lo modifican el angulo de visién del agente, sin que éste avance ni
retroceda. Los valores de avance y giro se fijaron experimentalmente. Dentro
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de las experiencias preliminares fueron considerados giros de 5 y 15 grados
y avances de 7 y 13 ¢m. En funcién del criterio de efectividad definido en
la seccién 5.2.7 para las politicas obtenidas, elegimos los valores mostrados
anteriormente.

5.2.5. Representacion del entorno
Ajuste de parametros para el procesamiento de las imagenes

En la seccién 4.4 describimos el procedimiento seguido para obtener las rec-
tas a partir de las imagenes capturadas del entorno, y describimos los pardme-
tros que deben ser ajustados. A continuacién mostramos los valores de estos
parametros utilizados para las experiencias en simulacién. Estos valores fueron
encontrados de manera experimental, siguiendo lo explicado en la seccion 4.4.

’ Etapa \ Parametro \ Valor ‘

Deteccion de bordes to 150
(umbralizacién) 21 200

Transformada de Hough P uno por pixel

0 uno por grado

Deteccién de rectas n # filas(H)/10

(vecindad y umbralizacion) m #cols(H)/10

Uy 20

c 0,25

Cuadro 5.2: Parametros del procedimiento seguido para obtener las rectas a
partir de las imagenes, en simulacién.

Tomar una granularidad de un p por pixel y un 6 por grado en una
imagen de 313 x 213 pixels nos da 180 valores de 6 diferentes y diag =
(\/3132 + 213ﬂ = 379 valores de p (ver 3.2), definiendo una matriz de acumu-
ladores H de 180 columnas y 379 filas (ver 4.4.1). Como vimos en la seccién
4.4.2, la definicién del tamano de la vecindad depende de las dimensiones de
la matriz H. Experimentalmente se noté que una vecindad que fuera de un
décimo de la cantidad de filas y columnas de la matriz H es lo suficientemente
grande como para que no aparezcan rectas que no son parte de la imagen origi-
nal y lo suficientemente chica como para no perder rectas que si deben aparecer.
Por lo tanto, en las experiencias en simulacion se adopté: n = [379/10] = 38
y m = [180/10] = 18. Ademés, para la deteccién de rectas fijamos el umbral
absoluto u, en 20 y el factor ¢ para el umbral relativo en 0,25.

A continuacién mostramos tres imagenes capturadas por la cadmara en el
pasillo simple simulado y sus correspondientes imégenes procesadas segun los
parametros anteriores.
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n !
a)

Figura 5.2: a) Imagen capturada desde el inicio del pasillo, con 0 grados de
orientacién. b) Imagen procesada.

b)

a) b)

Figura 5.3: a) Imagen capturada desde el inicio del pasillo, con 20 grados a la
derecha de orientacién. b) Imagen procesada.

a) b)

Figura 5.4: a) Imagen capturada desde el inicio del pasillo, con 20 grados a la
izquierda de orientacién. b) Imagen procesada.

Espacio de estados

Para nuestra representacion del entorno, un estado es un conjunto de rectas.
Cada recta va a estar representada por una dupla (p, ) que denota el bucket
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correspondiente a p y 6. Si tenemos k, buckets de p y ky buckets 6 entonces
un estado s va estar definido como:

5= {(00,00), (91,00 (2. 02), - (91, 601)}

donde n es la cantidad de rectas que tomamos por imagen, 0 < p; < k, y
0<6;, <kgcon0<i<n.

Si en la imagen existen dos rectas que caen en el mismo bucket p; y 6;, la
representacion del estado sélo contiene una tupla (p;, ;). Es decir, las rectas no
se repiten en el estado. Ademéds, vamos a definir como estados validos aquellos
donde la cantidad de rectas sea n > 1. Tomamos esta definiciéon ya que un
estado con una o cero rectas no tiene suficiente informacién del entorno como
para poder asociar una accién de manera razonable.

Es importante aclarar que la representacion del entorno adoptada requiere
que tratemos al entorno como no deterministico, ya que define funciones de
transicién P%, no deterministicas. Por ejemplo, la accién Avanzar a veces deja
al agente en el mismo estado (porque las rectas obtenidas a partir de las
imégenes sensadas caen en los mismos buckets que en la posicién anterior) y
a veces lleva al agente a otro estado.

En la seccién 5.2.7 de este mismo capitulo analizaremos resultados con
distintos valores para la cantidad de rectas, buckets de p y buckets de 6.

Informacion adicional a los estados

Ademas del conjunto de rectas, necesitamos alguna informaciéon adicional.
Esta informacién no forma parte de los estados (y por ende no se almacena
como parte de la funcién @), pero es necesaria para la funcién de refuerzo
que vamos a utilizar durante el aprendizaje. Por un lado, necesitamos conocer
la posicién (o una aproximacién) del robot en cada instante para saber si ya
llegamos al objetivo. Por otro lado, necesitamos saber si el robot choca contra
alguna pared luego de realizar una accion. La primera informacion la podemos
obtener directamente del simulador, que nos dice a cada instante la posicion
exacta del robot simulado. La segunda informacién también se puede obtener
directamente del simulador. Pero en este caso, se optd por simular sensores
de distancia que se activan cuando el robot esta suficientemente cerca de una
pared. Esto es asi para que la interfaz del robot simulado sea la misma que
la que tiene el robot real. Para mas detalle a cerca de cual es la interfaz del
robot real ver la seccién 6.1.1.
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Situaciones invalidas

Mientras el robot aprende puede llegar a situaciones invalidas. Por un lado,
esto ocurre cuando el robot se acerca lo suficiente a una pared para considerar
que chocé. Por otro lado, puede llegar a situaciones con estados invalidos
asociados (estados con una o cero rectas). En estos casos se activa un reflejo
para que el robot realice la acciéon contraria a la que lo llevd a la situacion
invalida. Esto es posible ya que por las caracteristicas del entorno las acciones
definidas son reversibles.

5.2.6. La funcion de refuerzo

El objetivo de la tarea definida es recorrer el pasillo hasta llegar a una
regi6én llamada zona objetivo (ver figura 5.1). De esto se desprende una primera
funcion de refuerzo:

r(a, s,5) = { lg € oo zneol‘robot llega al objetivo (5.1)

Es importante aclarar que cuando nos referimos a un estado s en el contexto
de la funcién de refuerzo lo hacemos agregéndole la informacién adicional (la
posicién instantanea del robot y el estado de activacién de los sensores de
distancia).

Sin embargo, como se vio en la seccién 2.10, si trabajamos s6lo con refuerzos
puramente demorados, y esos refuerzos no ocurren con mucha frecuencia, se
corre el riesgo de que el algoritmo de Q-Learning no funcione correctamente.
Fue por este motivo que decidimos incorporar estimadores de progreso a la
funcion de refuerzo para introducir refuerzos inmediatos. Este recurso ya fue
explotado por otros autores tales como Mataric en [17]. Estos estimadores de
progreso nos indican si al ejecutar una accién nos acercamos, nos alejamos
o nos mantenemos equidistantes del objetivo. Luego, la funcién de refuerzo
resulta:

k€ Ry siel robot llega al objetivo

p € Ryo si disminuye la distancia al objetivo
—p si aumenta la distancia al objetivo
0 sino.

r(a,s,s") = (5.2)

Por ltimo tenemos que definir la funcién de refuerzo para los casos en los
que se activa un reflejo, producto de que el robot llegé a una situacion invélida.
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Como queremos que el robot aprenda a evitar estas situaciones invalidas, asig-
namos un valor negativo para los casos en los que se activa un reflejo. Luego,
la funcion de refuerzo completa queda de la siguiente forma:

r € R sise activa un reflejo
k € .o siel robot llega al objetivo

r(a,s,s') =< p€ Rso sidisminuye la distancia al objetivo (5.3)
—p si aumenta la distancia al objetivo
0 sino.

Los valores de k, p y r se fijaron experimentalmente en 50, 1 y -1 respecti-
vamente. También se realizaron experiencias con valores de £ = 100, r = —10
y p = 0,1. Si bien es importante mantener una amplia diferencia entre el va-
lor del refuerzo demorado k y el de los refuerzos inmediatos (estimadores de
progreso y reflejos), pudimos notar en las experiencias preliminares que las
variaciones en estos valores no afectan el desempeno de la funcién de refuerzo.

5.2.7. Resultados

En esta seccién se presentan los resultados obtenidos al aplicar el método
propuesto con diferentes valores para: la cantidad de rectas, la cantidad de
buckets de p y la cantidad de buckets de 6.

Consideraciones previas

Lo primero que vamos a definir para realizar las experiencias son los valo-
res de los pardametros del algoritmo de QQ-Learning. Como trabajamos en un
entorno no deterministico los valores de la funcién ) pueden variar mucho
durante el aprendizaje. Por eso vamos a trabajar con un « chico, que nos ga-
rantiza mayor estabilidad, aunque menor rapidez en el aprendizaje. Por otro
lado, como cada vez que ejecutamos una accion, nos interesa tener en cuenta
tanto el refuerzo inmediato como a futuro, fijamos un v que contemple esto.
Por eso, y en funcién de las experiencias previas que realizamos para determi-
nar estos valores, fijamos « en 0,1 y 7y en 0,5.

Lo segundo que tenemos que definir es un criterio para comparar las politi-
cas obtenidas con distintas cantidades de rectas, de buckets de p y de 6. Es
decir, tenemos que fijar un criterio de efectividad de las politicas aprendidas
con las ditintas configuraciones de parametros. Para eso, vamos a tener en
cuenta dos cosas al testear una politica: 1) el porcentaje de veces que el agente
llega al objetivo y 2) el porcentaje de estados visitados durante el test que
no fueron recorridos durante el aprendizaje. Para esto tltimo, tenemos que
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determinar la cantidad de estados que resultan una vez elegida una configu-
racion de pardametros. Como se vio en la seccion 4.3.2 la cantidad de estados
matematicamente posibles puede ser bastante superior a la cantidad de esta-
dos reales. Por eso, vamos a utilizar los estados recorridos durante la etapa
de aprendizaje como una aproximacion a la cantidad de estados reales del en-
torno. Si bien existen estados en el entorno que no son recorridos durante el
aprendizaje, lo que nos interesa analizar es cuantos de los estados visitados
durante el testeo de la politica no fueron recorridos durante el aprendizaje. En
este sentido, resulta util tomar esta aproximacion de la cantidad de estados
reales del entorno.

En las pruebas que realizamos variamos la cantidad de rectas, la cantidad
de buckets de p y de 0. En la siguiente tabla podemos ver en detalle cada
configuracion de parametros:

Configuracién | Cantidad Cantidad Cantidad
de parametros | de rectas | buckets de p | buckets de 0
pl 3 ) )
p2 3 10 5
p3 3 5 10
p4 4 5 5
po 4 10 5
p6 4 10 10

Cuadro 5.3: Configuraciones de parametros para las experiencias realizadas en
simulacién.

En los graficos que se muestran en este capitulo las curvas para cada con-
figuracién de parametros muestran politicas representativas de una serie de
experiencias.

A continuacién mostramos un histograma con la cantidad de estados reco-
rridos durante el aprendizaje para cada configuracién de parametros.

Para poder testear una politica debemos situar al robot en una posicion
inicial y ejecutar desde alli la politica. Si el robot llega al objetivo consideramos
que es un episodio exitoso. Si el robot llega a una situacién invélida (choca
contra una pared ? o llega a un estado con menos de dos rectas) o entra en
un ciclo de acciones que lo dejan en el mismo estado, consideramos que es un
episodio fallido.

Puede ser que el agente llegue a un estado que no fue recorrido durante el
aprendizaje, es decir, un estado para el cual no existe una acciéon asociada en
la politica. En este caso se ejecuta la accién Adelante (accién por defecto) y

2Mientras testeamos una politica, fijamos la distancia de activacién de los sensores de
distancia en 0, o sea, cuando realmente se choca contra una pared.

44



800 T T T T T T

700

600

500

400

Cantidad de estados

300

) -j I l I
100
pl p2 p3 p4 p5

Politicas

Figura 5.5: Histograma de la cantidad de estados recorridos durante el apren-
dizaje para cada configuracién de parametros.

se marca ese estado como no visitado.

Por 1ltimo, tenemos que definir cudles y cudntas son las posiciones inicia-
les para comenzar los episodios durante el test. Cuando nos referimos a una
posicién inicial estamos diciendo que tenemos que fijar una posicién (z,y) en
el pasillo con un angulo de orientacion del robot.

Decidimos tomar un conjunto de posiciones iniciales aleatorias que sean
una muestra del espacio de posiciones del entorno. Para definir qué cantidad
de posiciones iniciales es muestra, tomamos la configuracion de paramentros
que resulta en la mayor cantidad de estados (4 rectas, 10 buckets de p y 10 de
0) y testeamos con 300 posiciones iniciales aleatorias dos politicas aprendidas
con esa configuracion de parametros. Cada 10 posiciones iniciales guardamos
los resultados para ver donde se estabiliza el porcentaje de episodios exitosos.
En la figura 5.6 podemos ver estos resultados.

Como vemos a partir de 180 posiciones inciales, el porcentaje de episodios
exitosos se estabiliza, y esto guarda independencia con respecto a la cantidad
de iteraciones utilizadas para obtener la politica durante el aprendizaje. Por
todo lo anterior, vamos a tomar como muestra un conjunto de 180 posiciones
iniciales al azar, para realizar los tests de las diferentes politicas aprendidas.
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Figura 5.6: Porcentaje de episodios exitosos, para distintas cantidades de po-
siciones iniciales aleatorias con dos politicas obtenidas con 5.000 y 10.000 ite-
raciones durante el aprendizaje.

Comparacién de configuraciones de parametros

Una vez que fijamos una muestra, podemos comparar la efectividad de las
politicas aprendidas con las distintas configuraciones de parametros, tanto en
porcentaje de veces que llega al objetivo como en porcentaje de estados que
recorre durante el test que no fueron visitados durante el aprendizaje.

El grafico de la figura 5.7 muestra el porcentaje de episodios exitosos de
las politicas aprendidas con las diferentes configuraciones en funcién de la
cantidad de iteraciones. El decaimiento del € general se fijo para que llegue a
0,05 (es decir 0,5 %) en 10.000 iteraciones y el decaimiento del €; por estado
se fij6 para que llegue a 0,05 en 30 visitas al estado s;.

En la figura 5.7 podemos observar que todas las configuraciones llevan a
politicas satisfactorias en 10.000 iteraciones. Sin embargo, con una cantidad
menor de iteraciones, las mejores politicas obtenidas son aquellas cuya con-
figuraciones de parametros tienen asociadas una menor cantidad de estados.
Ademas, podemos observar que para estas configuraciones el porcentaje de
episodios exitosos se estabiliza a partir de las 6.000 iteraciones.
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Figura 5.7: Porcentaje de episodios exitosos en funcién de la cantidad de ite-
raciones. Comparacién entre las distintas configuraciones de parametros.

En la figura 5.8 se puede ver la comparacion de las configuraciones con
respecto al porcentaje de estados visitados que no fueron recorridos durante
el aprendizaje.

Como podemos observar en la figura 5.8, todas las politicas obtenidas con
10.000 iteraciones tienen un porcentaje de estados no recorridos aceptable
(menor al 10 %). Nuevamente las politicas obtenidas con configuraciones que
definen una cardinalidad menor del espacio de estados son mejores. La confi-
guracién pl (3 rectas, 5 buckets de p y 5 buckets de 6) es la que define las
politicas con menor porcentaje de estados no recorridos.

Como dijimos en la seccién 5.1, un objetivo que perseguimos con las ex-
periencias en simulacién es fijar los parametros del método propuesto para
minimizar la cantidad de iteraciones necesarias para aprender una politica
aceptable. Queremos que las experiencias en simulacion sirvan como un pa-
so previo a las experiencias con un robot real, donde es fundamental contar
con una cantidad de iteraciones durante el aprendizaje que hagan plausible de
realizar la experiencia.

Por eso, una vez analizados los datos anteriores, realizamos nuevas expe-
riencias de aprendizaje con menor cantidad de iteraciones. Decidimos utilizar
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Figura 5.8: Porcentaje de estados que no fueron recorridos durante el aprendi-
zaje en funcion de la cantidad de iteraciones. Comparacién entre las distintas
configuraciones de pardametros.

6.000 iteraciones ya que en este valor notamos que el porcentaje de episodios
exitosos se estabiliza en las politicas aprendidas.

Para estas experiencias utilizamos las configuraciones de 3 rectas: p1, p2 y
p3. Elejimos testear la configuracién p1l (3 rectas, 5 buckets de p y 5 buckets
de #) porque es la que tiene asociada la menor cantidad de estados y el menor
porcentaje de estados no visitados. Elejimos testear la configuracion p2 (3
rectas, 10 buckets de p y 5 buckets de #) porque tiene la politica con mejor
porcentaje de episodios exitosos en 6.000 iteraciones y resulta también en una
cantidad pequena de estados. Finalmente, decidimos testear la configuracion
p3 (3 rectas, 5 buckets de p y 10 buckets de 6) porque es la que tiene la curva
mas suave en el porcentaje de episodios exitosos, con maximos en 2000 y 8000
iteraciones.

Utilizamos un € general que decae a 0, 05 en 6.000 iterciones. El € por estado
sigue siendo igual que en las experienias anteriores. Los resultados se muestran
a continuacion en las figuras 5.9 y 5.10:
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Figura 5.9: Porcentaje de episodios exitosos en funcién de la cantidad de ite-
raciones. Comparacién entre las distintas configuraciones de parametros.

Como vemos la configuraciéon con 3 rectas, 5 buckets de p y 5 de 6 da lugar
a las politicas mas eficientes en términos del criterio de comparacién adoptado.

Por ultimo, podemos comparar los resultados de aplicar la técnica de ex-
ploracién € — greedy y la desarrollada para el método propuesto. Para eso
realizamos la experiencia de aprender politicas con una configuracion de 3 rec-
tas, 5 buckets de p y 5 de 8 utilizando la técnica de exploracién € — greedy
(que llamaremos p7) y la comparamos con las politicas obtenidas utilizan-
do la técnica de exploracién propuesta en el método (pl). Estas pruebas se
realizaron con un € general que decae a 0,05 en 6.000 iteraciones.
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Figura 5.10: Porcentaje de estados que no fueron recorridos durante el apren-
dizaje en funcién de la cantidad de iteraciones. Comparacion entre las distintas
configuraciones de pardametros.

Como podemos observar en la figura 5.11 la técnica de exploracién desarro-
llada en el método propuesto disminuye la cantidad de iteraciones necesarias
para aprender una politica satisfactoria.
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Figura 5.11: Porcentaje de episodios exitosos en funcién de cantidad de itera-
ciones de aprendizaje. Comparacion entre la técnica de exploracion € — greedy
y la desarrollada para el método propuesto para la configuracién de 3 rectas,
5 buckets de p y 5 de 6.

5.3. Segunda experiencia: recorrer un pasillo
cruzado

5.3.1. Motivacion

En la seccién anterior mostramos que el método propuesto funciona para
un caso simple. Sin embargo, en ese caso se pueden usar otros sensores para
llevar a cabo la tarea. Por ejemplo, se pueden utilizar sensores infrarrojos de
proximidad para aprender a seguir paredes (wall following) a una determinada
distancia. De esta forma, se puede cumplir con el objetivo de recorrer el pasillo,
siguiendo una pared a una determinada distancia hasta la zona objetivo.

Una de las motivaciones para abordar el AR con percepcion basada en
vision es que existen entornos y tareas donde el sensor mas adecuado es una
camara de video. La motivacion de la siguiente experiencia es utilizar el método
propuesto en un caso de estudio donde otros sensores (como los sensores de
proximidad) no resultan suficientes.
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Figura 5.12: Porcentaje de estados que no fueron recorridos durante el aprendi-
zaje. Comparacion entre la técnica de exploracion € — greedy y la desarrollada
para el método propuesto para la configuraciéon de 3 rectas, 5 buckets de p y
5 de 6.

5.3.2. Materiales y métodos

Para esta segunda experiencia se utilizo el mismo simulador, la misma
librerfa para el procesamiento de las imdgenes (con los mismos parametros).
También se utilizaron las mismas acciones definidas para el agente, la misma
funcion de refuerzo y la misma representacion para los estados.

5.3.3. El ambiente y la tarea

Para esta segunda experiencia, incluimos otro pasillo que cruza al pasillo
original de forma perpendicular. Con este nuevo ambiente, un robot dotado
unicamente de sensores de proximidad que aprende a seguir una pared tomaria
el pasillo lateral, y no alcanzaria el objetivo.

Definimos un pasillo de 4 metros de longitud, 1 metro de ancho y 1 metro
de altura. Este pasillo esta cruzado por otro en forma perpendicular entre el
primer y segundo metro. El pasillo perpendicular también tiene un metro de
ancho y paredes de 1 metro de altura. La pared al final del pasillo mantiene la
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puerta centrada de 50 cm de alto y 40 cm de ancho. La camara se sitia a 35
cm de altura. En la figura 5.13 podemos ver un diagrama del pasillo utilizado
para la segunda experiencia.

Il m

zona
objetivo

0.4m
I m

lm

1m 1m 1m I m

Figura 5.13: Diagrama del pasillo cruzado utilizado para la segunda experien-
cia.
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La tarea a realizar sigue siendo llegar desde cualquier posicién inicial valida
en el pasillo hasta una posicién que supere los tres metros (zona objetivo), sin
chocar con las paredes.

En las figuras 5.14, 5.15 y 5.16 mostramos tres imagenes capturadas por la
camara en este pasillo simulado y sus correspondientes imagenes procesadas
con los parametros definidos en la tabla 5.2.
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Figura 5.14: a) Imagen capturada desde el inicio del pasillo, con 0 grados de
orientacién. b) Imagen procesada.

Figura 5.15: a) Imagen capturada desde el inicio del pasillo, con 20 grados a

la derecha de orientacién. b) Imagen procesada.
b)

Figura 5.16: a) Imagen capturada desde el inicio del pasillo, con 20 grados a
la izquierda de orientacién. b) Imagen procesada.
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5.3.4. Resultados
Consideraciones previas

Para elegir los parametros del método propuesto para esta segunda expe-
riencia, partimos de los resultados obtenidos en la primera experiencia. Como
vimos en la seccién anterior, las configuraciones con 3 rectas resultaron muy
eficientes de acuerdo al criterio adoptado para realizar los tests. Como el am-
biente del segundo caso de estudio es mas complejo, vamos a tener mayor
cardinalidad del espacio de estados. Necesitamos elegir entonces, una configu-
racion de los pardmetros del método propuesto que posea una mayor granu-
laridad para distinguir situaciones diferentes. Por lo anterior, una experiencia
preliminar que realizamos utiliza la configuracién de pardmetros p2 (3 rectas,
10 buckets de p y 5 de 0) que es la configuracion de 3 rectas que tiene asociada
la mayor cantidad de estados en el caso del pasillo simple.

Al aumentar la complejidad del ambiente, necesitamos una mayor cantidad
de iteraciones para el aprendizaje. Por lo tanto, tomamos 32.000 iteraciones
para las experiencias preliminares. Para testear la politica utilizamos 220 posi-
ciones iniciales, ya que esta cantidad resulta ser una muestra de las posiciones
iniciales (ver figura 5.21). Los resultados de testear la politica obtenida con
3 rectas, 10 buckets de p, 5 de € y 32.000 iteraciones fueron: porcentaje de
episodios exitosos 63,60 % y porcentaje de estados no recorridos durante el
aprendizaje 3,56 %.

A partir de estos resultados, analizamos las causas del bajo porcentaje de
episodios exitosos que obtuvimos con esta politica. Siguiendo el camino trazado
en las experiencias, observamos que con esos parametros hay problemas de
cluster alliasing que impiden llegar a una politica aceptable. Por ejemplo, las
dos situaciones de las figuras 5.17 y 5.18 estan asociadas al mismo estado.
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Figura 5.17: a) Imagen capturada sobre la izquierda del pasillo principal a
la altura del pasillo lateral con orientacién de 10 grados hacia la derecha. b)
Imagen procesada.

I. !.l!
a) b)

Figura 5.18: a) Imagen capturada sobre la derecha del pasillo principal a la
altura del pasillo lateral, con orientacién de 10 grados hacia la derecha. b)
Imagen procesada.

En la posicion de la figura 5.17, la acciéon que deberia elegir el agente es
girar a la derecha, ya que girar a la izquierda implica adentrarse en el pasillo
lateral, e ir hacia adelante implica chocar contra la pared del pasillo lateral.
Por otro lado, la accién de retroceder tiene refuerzo negativo ya que el agente
se aleja del objetivo.

En la posicion de la figura 5.18; la accion que deberia elegir el agente es
girar a la izquierda, ya que girar a la derecha implica adentrarse en el pasillo
lateral, e ir hacia adelante implica ir hacia la pared del pasillo lateral. Por otro
lado, la accion de retroceder tiene refuerzo negativo ya que el agente se aleja
del objetivo.

Luego, estamos ante dos situaciones con refuerzos diferentes que estan re-
presentadas por un mismo estado. En estas situaciones, las mejores acciones
a tomar son contrapuestas (girar a la derecha y a la izquierda) y no podemos

57



encontrar una accién de compromiso, ya que las otras dos acciones (ir hacia
adelante o hacia atrds) son malas.

Otras dos situaciones representadas con un mismo estado son las situacio-
nes de las figuras 5.19 y 5.20.

a) b)

Figura 5.19: a) Imagen capturada sobre la derecha del pasillo principal a la
altura del pasillo lateral, con orientaciéon de 30 grados hacia la derecha. b)
Imagen procesada.

En la posicion de la figura 5.19, la accion que deberia elegir el agente es
girar a la izquierda, ya que girar a la derecha o avanzar implican dejar de
percibir la recta inferior e ir a una situacién con un estado invalido asociado
(una imagen con s6lo una recta). Por otro lado, la accién de retroceder tiene
refuerzo negativo ya que el agente se aleja del objetivo. La tinica acciéon con
refuerzo positivo en esta situacion es girar a la izquierda.

a) b)

Figura 5.20: a) Imagen capturada sobre la izquierda del pasillo principal a la
altura del pasillo lateral, con orientacién de 30 grados hacia la izquierda. b)
Imagen procesada.

En la posicién de la figura 5.20, la accién que debe elegir el agente es
girar a la derecha, ya que girar a la izquierda o avanzar implican dejar de
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percibir la recta inferior e ir a una situacién con un estado invalido asociado
(una imagen con sélo una recta). Por otro lado, la accién de retroceder tiene
refuerzo negativo ya que el agente se aleja del objetivo. La tnica accién con
refuerzo positivo en esta situacion es girar a la derecha.

Nuevamente, estamos ante dos situaciones con refuerzos diferentes que
estan representadas por un mismo estado. Las mejores acciones a tomar son
contrapuestas (girar a la derecha y a la izquierda) y no podemos encontrar
una accion de compromiso, ya que el resto de las acciones, en cada caso, tie-
nen refuerzos negativos.

En el caso de las figuras 5.17 y 5.18, podemos partir este cluster tomando
una recta mas como parte del estado. Sin embargo, esto no soluciona el proble-
ma que se presenta en las situaciones 5.19 y 5.20. En estas situaciones tomar
como parte del estado una recta mas no cambia el estado, ya que las imégenes
originales poseen sé6lo dos rectas. Decidimos entonces incluir en los estados la
orientacion en la que es capturada la imagen, discretizada en 8 buckets de 45
grados cada uno.

Ambas decisiones (tomar una recta méas e incluir la orientacién) son nece-
sarias. Asi como tomar una recta mas no soluciona el problema que se presenta
en las situaciones 5.19 y 5.20, tener en cuenta la orientaciéon no soluciona el
problema que se presenta en las situaciones 5.17 y 5.18 ya que ambas imégenes
son tomadas con el mismo angulo.

En funciéon de todo lo anterior, en las pruebas que realizamos para el pasillo
cruzado, tomamos la configuracion de parametros de 4 rectas, 10 buckets de
p, b buckets de 6 y 8 buckets para la orientacion de la imagen.

Para poder comparar las politicas en este nuevo entorno, debemos definir
nuevamente un conjunto de posiciones iniciales que sea muestra. Para definir
qué cantidad de posiciones iniciales es muestra, tomamos la configuracion de
pardmetros que resulta en la mayor cantidad de estados (4 rectas, 10 buckets
de py 5 de 0 y 8 buckets de orientacién de la imagen) y testeamos con 400
posiciones iniciales aleatorias la politica aprendida en 32.000 iteraciones. Cada
10 posiciones iniciales guardamos los resultados para ver dénde se estabili-
za el porcentaje de episodios exitosos. En la figura 5.21 podemos ver estos
resultados.

Como vemos, a partir de 220 posiciones inciales, el porcentaje de episodios
exitosos se estabiliza. Por todo lo anterior, vamos a tomar como muestra para
esta segunda experiencia, un conjunto de 220 posiciones iniciales aleatorias,
para realizar los tests de las diferentes politicas aprendidas.
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Figura 5.21: Porcentaje de episodios exitosos, para distintas cantidades de
posiciones iniciales aleatorias utilizando la politica aprendida con 4 rectas, 10
buckets de p, 5 buckets de 0, 8 buckets de orientacién y 32.000 iteraciones.

Comparacién de las politicas

A continuacién vamos a comparar los resultados de aplicar la técnica de
exploracion € — greedy y la desarrollada para el método propuesto. Como
dijimos anteriormente vamos a trabajar con 4 rectas, 10 buckets de p, 5 de 6 y
8 buckets de orientacién para las imagenes. En los graficos, la curva pl muestra
las politicas aprendidas utilizando la técnica de exploracién desarrollada para
nuestro método y p2 las politicas obtenidas utilizando la técnica de exploracion
€ — greedy.

En primer lugar, podemos observar que a 32.000 iteraciones en ambas expe-
riencias se logra un politica satisfactoria con més del 87 % de episodios exitosos
y menos del 5% de estados recorridos durante el test que no fueron visitados
durante el aprendizaje.

También podemos observar en la figura 5.22 que la técnica de explora-
cion desarrollada mejora la velocidad de aprendizaje. En 10.000 iteraciones
la politica aprendida con esta técnica tiene el 73,27 % de episodios exitosos
mientras que la politica aprendida utilizando la técnica € — greedy tiene sélo
el 53,91 %. Finalmente, podemos observar en la figura 5.23 que la técnica de
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Figura 5.22: Porcentaje de episodios exitosos en funcién de cantidad de itera-
ciones de aprendizaje. Comparacion entre la técnica de exploracion € — greedy
y la desarrollada para el método propuesto para la configuracién de 4 rectas,
10 buckets de p, 5 buckets de 8 y 8 buckets de orientaciéon para las imégenes.

exploracion desarrollada mejora también la cantidad de estados explorados.
En un mismo ambiente y con igual cantidad de rectas, buckets de p y de 6,
utilizando nuestra técnica se recorrieron durante el aprendizaje 1,663 estados
mientras que con la técnica € — greedy se recorrieron 1,450 estados.

61



30 T T T T T

25 E

20 E

10

Porcentaje de estados no visitados
=
(S
T
1

O 1 1 1 1 1 1
0 5000 10000 15000 20000 25000 30000

Iteraciones

Figura 5.23: Porcentaje de estados que no fueron recorridos durante el aprendi-
zaje. Comparacion entre la técnica de exploracion € — greedy y la desarrollada
para el método propuesto para la configuracion de 4 rectas, 10 buckets de p y
0 y 8 buckets de orientacion para las imagenes.

5.4. Conclusiones de las experiencias en simu-
lacion

Con las experiencias en simulacion pudimos validar el método propuesto
para un caso de estudio simple, que involucra un agente moévil en un ambiente
sencillo. Luego, pusimos a prueba el método propuesto en un ambiente don-
de una percepcion del entorno basada en otros sensores (como por ejemplo,
sensores de proximidad) no es suficiente. En ambos casos, los resultados fue-
ron muy satisfactorios. Se comprobé que un nimero pequeno de rectas (3 o
4) es suficiente para obtener una representaciéon del ambiente apropiada para
utilizar el algortimo de Q-Learning, por lo menos para los casos estudiados.

La técnica de exploracion dirigida propuesta no requiere conocer la dinami-
ca del entorno, es decir, es libre de modelo. Esta caracteristica hace que sea
apropiada para utilizar en la etapa de aprendizaje del método propuesto. En
las experiencias en simulacién, pudimos observar que utilizacién de esta técnica
disminuye considerablemente la cantidad de iteraciones necesarias para apren-
der una politica satisfactoria. Esta técnica puede ser aplicada en el desarrollo
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de otros comportamientos de robots auténomos que utilicen AR.

A partir de un analisis més detallado de las experiencias podemos extraer
las siguientes conclusiones. La cantidad de estados asociados a las distintas
configuraciones de parametros no crece exponencialmente al aumentar la can-
tidad de rectas, buckets de p o de 8 como sugeria la férmula mateméatica para
la cantidad de estados (ver 4.3.2).

En el pasillo simple pudimos observar que todas las configuraciones pre-
sentadas dan lugar a politicas satisfactorias para 10.000 iteraciones. Las con-
figuraciones con menor cantidad de estados asociados resultan en politicas
aceptables en menor cantidad de iteraciones. Las politicas aprendidas a partir
de estas configuraciones se estabilizan a partir de las 6.000 iteraciones respecto
del test de episodios exitosos.

Como buscamos minimizar la cantidad de iteraciones requeridas para el
aprendizaje, realizamos experiencias con las configuraciones de 3 rectas dis-
minuyendo el € general para que llegue a 0,05 en 6.000 iteraciones. En este
caso, observamos que la configuracién de 3 rectas, 5 buckets de p y 5 de 6 da
lugar a politicas més eficientes en términos de episodios exitosos. Las politicas
aprendidas a partir de estas configuraciones se estabilizan a partir de las 3.000
iteraciones.

En la dltima experiencia que realizamos con esta configuracion en el pasillo
simple, comparamos la técnica de exploracion e-greedy y la desarrollada para
el método propuesto. Observamos que la técnica de exploracién desarrollada
disminuye la cantidad de iteraciones necesarias para aprender una politica
satisfactoria.

La primera experiencia en el pasillo cruzado la realizamos utilizando la
configuracion de 3 rectas, 10 buckets de p y 5 de 6. Observamos que esta
configuraciéon no da lugar a politicas satisfactorias dado que se presentan si-
tuaciones de clustering alliasing. Para resolver este problema fue necesario
tomar una configuracion de 4 rectas y ademas incorporar una nueva informa-
cion al estado: la orientacion de las imagenes sensadas. Este tultimo dato se
discretizo en 8 buckets de 45 grados cada uno. Las pruebas realizadas con es-
ta nueva configuracién dieron politicas satisfactorias en 32.000 iteraciones de
aprendizaje.

En la ultima experiencia realizada en el pasillo cruzado comparamos la
técnica de exploracién € — greedy y la desarrollada para el método propuesto
con la configuracién de 4 rectas, 10 buckets de p, 5 de 6 y 8 para la orientacion.
Observamos que 32.000 iteraciones en ambas experiencias se logra un politica
satisfactoria. También observamos que la técnica de exploracion disminuye la
cantidad de iteraciones requeridas durante el aprendizaje para obtener una
politica satisfactoria. Finalmente, para el caso del pasillo cruzado, la técnica
de exploracion desarrollada aumenta la cantidad de estados explorados, tanto
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en porcentaje de estados no visitados, como en el total de estados recorridos
durante el aprendizaje.
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Capitulo 6

Experiencias con el robot
FenBot

En este capitulo describiremos las experiencias realizadas y los resultados
obtenidos con el robot real FenBot para la tarea de seguir un pasillo simple.

6.1. Materiales y métodos

6.1.1. El robot Fenbot

El robot FenBot fue desarrollado por el Laboratorio de Robdtica del De-
partamento de Computacion de la Facultad de Ciencias Exactas y Naturales
de la Universidad de Buenos Aires, a cargo del grupo de investigacién ICAR
(Inteligencia Computacional Aplicada a la Robética). El robot FenBot tiene
un cuerpo con forma de octaedro, de 10 cm de lado y 23 cm de altura (ver
figura 6.1). Es un robot auténomo, con varias unidades de procesamiento, de
sensado y actuacion.

Unidad de procesamiento y almacenamiento

El FenBot cuenta con una PC embebida con un procesador Intel Celeron
Pentium IIT de 700 Megahertz y 256 Megabytes de memoria SDRAM. Tiene
una interface PCI, una interface IDE, dos puertos USB, dos puertos de comuni-
cacién Ethernet, dos puerto series (uno RS232 y otro UART TTL), un puerto
paralelo y uno infrarrojo. Tiene una controladora de graficos VGA /SXGA con
salida de video. La placa mother se alimenta con 5 y 3,3 volts. Ademas, tiene
un disco rigido Ultra DMA de 30 Gigabytes de capacidad que se comunica al
mother por la interface IDE. La PC tiene instalado un sistema operativo GNU
Linux con una versién de kernel 2.4.27-2-386.
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Vision

El FenBot cuenta con dos camaras digitales color del fabricante THE IMA-
GING SOURCE modelo DFK 21F04. Son camaras FireWire (estandar IEEE
1394) que poseen un chip CCD de 1/4 de pulgada de escaneo progresivo. Tie-
nen una resolucion de 640 x 480 pixeles y pueden transmitir hasta 30 imégenes
por segundo. Se conectan a la placa mother del robot mediante una placa Fi-
reWire siguiendo el protocolo de transmisién de datos DCAM (sin compresién
de datos ni canal de audio). Estas cdmaras poseen lentes intercambiables lo
que posibilita elegir la mas apriapiada para cada aplicacion. Se alimenatan con
12 volts. Para las experiencias realizadas en este trabajo se utiliz6 s6lo una de
las dos camaras.

Sensores de distancia

El FenBot tiene un anillo de 16 telémetros infrarrojos en el perimetro ex-
terno del robot. En cada lateral se ubican dos sensores: uno de corto y otro
de largo alcance. La figura 6.1 muestra un esquema de la distribucién de los
sensores. Estos sensores son utilizados para medir distancias entre el robot y
objetos que se encuentren en el entorno. Tienen un led que emite un haz de
luz infarrojo y un receptor que detecta el reflejo. A partir del angulo de inci-
dencia que tiene el reflejo en el receptor, se calcula la distancia al objeto. La
sensibilidad puede variar considerablemente para distintos sensores, y puede
verse afectada por condiciones externas, como por ejemplo por una fuente de
luz que afecte al receptor [28].

Los sensores de corto alcance son modelo GP2D120 del fabricante de com-
ponentes electronicos SHARP y permiten sensar distancias entre 4 y 40 cm. Los
de largo alcance son modelo GP2Y0A02YK del mismo fabricante que permiten
sensar distancias entre 20 y 150 cm. La salida de estos sensores es analdgica,
por lo que el FenBot tiene una placa que controla estos sensores y traduce la
senan analégica de cada sensor en una senal digital. Esta placa se comunica
con el mother del robot mediante el puerto de comunicacién serie. Cada sensor
tiene una resolucion de 1 byte, es decir, que devuelven valores entre 0 y 255.
Una caracteristica de estos sensores que se debe tener en cuenta es que el valor
que devuelven no mantiene necesaramiente una relacion lineal con la distancia
entre el sensor y el objeto. En fabricante proporciona una curva que determina
para cada distancia (en cm) el valor que entrega cada tipo de sensor.

Actuadores

El FenBot utiliza para moverse dos ruedas independientes que se encuen-
tran ubicadas en el perimetro externo del robot, como puede verse en la figura
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Figura 6.1: Esquema de los sensores, las camaras y actuadores del robot Fem-
Bot.

6.1. Tienen un diametro de 45 mm. Alredodor de cada rueda se colocan aran-
delas de goma para mejorar la traccion y evitar que patinen. Estas ruedas son
accionadas por motores que permiten moverlas hasta una velocidad maxima
de 50 cm/seg. A cada motor se le puede fijar una velocidad con valores entre
-127 y 127. El perfil de aceleracién es programable (200 cm/seg? por defecto).
Dadas las caracteristicas de las ruedas, el robot puede moverse en direccién
adelate/atras, describir arcos y girar en el lugar. Ademads, el FenBot cuenta
con dos encoders incrementales ' montados en los motores de las ruedas que
permiten medir el desplazamiento del robot.

Software de control

Para manejar las distintas funcionalidades del FenBot se tuvieron que desa-
rrollar los drivers correspondientes. Asi, se implementaron los drivers para
controlar los motores de las ruedas, los sensores de distancia y la camara de
video. A partir de estos controladores de desarroll6 la interface de control que
se implement6 en una libreria. Esta libreria es la que utiliza la aplicacién de
aprendizaje para controlar el robot. Para desarrollar los drivers y la libreria
de control se utilizo el lenguaje de programacién ANSI C.

A continuacién mostramos las funciones de la interface de control y una
pequena descripcién de las mismas:

La funcién initialize inicializa los distintos componentes del robot (sen-

'Los encoders son sensores que permiten medir la rotacién de las ruedas. Existen dos
tipos basicos de encoders: incrementales y absolutos. Los incrementales miden la velocidad
rotacional del motor (en pulsos) de la cual puede obtenerse el desplazamiento de la posicién
del robot.

67



int initialize(void)

int getImage(const charx)
int move(float)

int turnLeft(float)

int turnRight(float)

int getBatteryLevel(int[])
int getIRValues(int [])
void done(void)

Figura 6.2: Interfaz de control desarrollada para el robot FenBot.

sores, camara, motores) para que pueda comenzar a operar. getImage captura
una imagen de 640 x 480 pixeles en escala de grises y la almacena en un archivo
con el nombre que se pasa como pardametro. Para guardar la imagen se utili-
za el formato de archivo PGM (Portable Gray Map). La funcién move toma
como parametro la distancia (en ¢cm) hacia adelante (positivos) o hacia atras
(negativo) en linea recta que tiene que moverse el robot. Teniendo en cuen-
ta la curva de aceleracion y desaceleracion, se calcula durante cuanto tiempo
tiene que aplicarse una determinada velocidad a ambos motores para recorrer
la distancia pasada como pardametro. Las funciones turnLeft y turnRight
toman como parametro la cantidad de grados (en radianes) que tiene que gi-
rar el robot (en el lugar) a izquierda o derecha respectivamente. La funcién
getBatteryLevel recibe un vector de 2 posiciones enteras y devuelve alli los
valores de carga de la bateria. La funcién getIRValues toma un vector de 8
posiciones y devuelve el valor de los sensores de distancia infrarrojos. Por ulti-
mo done apaga los distintos dispositivos para terminar de operar con el robot.
Todas las funciones (salvo done) devuelven un cédigo de error que informa si
la operacion pudo ser realizada con éxito, y en caso contrario, un coédigo que
especifica el tipo de error para que pueda ser tratado.

6.1.2. El ambiente

El ambiente para las experiencias con el robot Fenbot sigue las mismas
especificaciones que las experiencias de simulacién. Se cuenta con un pasillo
de 1 metro de ancho y 4 metros de largo. Al final del pasillo se encuentra una
pared con una puerta centrada, de 40 cm de ancho y 50 cm de altura. Las
paredes son de 1 metro de altura. Para la construccion del pasillo se utilizaron
placas de telgopor forradas con papel afiche. La puerta se simulé con un papel
afiche de color distinto a la pared. Entre las paredes y el piso se colocaron
zo6calos.

A continuacién mostramos algunas fotos del ambiente y del robot FenBot:
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Figura 6.3: El robot FenBot en el pasillo.

Figura 6.4: Robot FenBot.

6.1.3. Ajuste de parametros para el procesamiento de
las imagenes

En la secciéon 4.4 describimos el procedimiento seguido para obtener las rec-
tas a partir de las imagenes capturadas del entorno, y describimos los parame-
tros que deben ser ajustados. A continuaciéon mostramos los valores de estos
parametros utilizados para las experiencias con el robot FenBot. Estos valo-
res fueron encontrados de manera experimental, siguiendo lo explicado en la
seccion 4.4.

Tomar un p por pixel y un € por grado en una imagen de 640 x 480 pixels
nos da 180 valores de 6 diferentes y diag = [\/ 6402 4 4802| = 800 valores
de p (ver 3.2), definiendo una matriz de acumuladores H de 180 columnas
y 800 filas (ver 4.4.1). Como vimos en 4.4.2, la definicién del tamano de la
vecindad depende de las dimensiones de la matriz H. Experimentalmente se
noté6 que una vecindad que fuera de un séptimo de la cantidad de filas y
columnas de la matriz H es apropiada para las experiencias con el robot real.
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’ Etapa ‘ Parametro ‘ Valor ‘

Deteccién de bordes to 90
(umbralizacién) t1 130
Transformada de Hough P uno por pixel

0 uno por grado
Deteccién de rectas n #filas(H)/7
(vecindad y umbralizacién) m H#cols(H) /7
Uy 70
c 0,25

Cuadro 6.1: Parametros del procedimiento seguido para obtener las rectas a
partir de las imagenes obtenidas con el FenBot.

Por lo tanto, en las experiencias en simulacion se adopté: n = [800/10] = 80
y m = [180/7] = 26. Ademds, para la deteccién de rectas fijamos el umbral
absoluto u, en 70 y el factor ¢ para el umbral relativo en 0,25.

A continuacién mostramos algunas imégenes capturadas con la camara del
FenBot y la imagen procesada asociada:

a)

Figura 6.5: a) Imagen capturada desde el inicio del pasillo y con 0 grados de
orientacién. b) Imagen procesada.
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a)

Figura 6.6: a) Imagen capturada desde el inicio del pasillo y con 20 grados a
la derecha de orientacién. b) Imagen procesada.

a) b)

Figura 6.7: a) Imagen capturada desde el inicio del pasillo y con 20 grados a
la izquierda de orientacién. b) Imagen procesada.

6.1.4. Implementacion de la funcion de refuerzo
Calculo del posicionamiento momentaneo

La funcion de refuerzo utilizada requiere conocer la distancia relativa entre
el robot y el objetivo (el fin del pasillo). La posicién del objetivo es conocida,
pero la posicién del robot debe ser calculada. En el caso de las experiencias
en simulacién esto no es un mayor problema porque podemos obtener las po-
siciones absolutas del robot a partir de la libreria java3d. Pero en el caso de
las experiencias con el FenBot debemos utilizar algiin método para estimar la
posicion del robot en cada momento. Una solucion posible para este proble-
ma es utilizar la técnica de odometria. Esta técnica consiste en el cédlculo de
ecuaciones geométricas simples a partir de la informacion suministrada por los
encoders. A partir de las ecuaciones odométricas podemos traducir la canti-
dad de vueltas que dan las ruedas (medidas en pulsos por los encoders), en un
desplazamiento del robot relativo al piso.
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Sin embargo, para el presente trabajo se utiliz6 otro método. Como se
cuenta con los perfiles de aceleracién y desaceleracion de los motores[29], se
puede calcular el tiempo que se tiene que aplicar una velocidad dada a ambos
motores para obtener un desplazamiento determinado. De la misma forma,
podemos calcular cuanto tiempo se tiene que aplicar una velocidad a un mo-
tor y su opuesta al otro, para obtener un giro (a izquierda o derecha) de un
determinado angulo. De esta manera, y utilizando ecuaciones trigonométricas
simples, podemos estimar la posicion del robot luego de cada accion. Queda
claro que estos son céalculos tedricos que no necesariamente tienen que coinci-
dir exactamente con el desplazamiento (o giro) real que experimenta el robot.
Sin embargo, las experiencias realizadas mostraron que este método arroja una
aproximacién al desplazamiento real lo suficientemente buena como para poder
ser utilizada para calcular el valor de la funcién de refuerzo en cada momento.
Ademas, la degradacion que sufre la estimaciéon a partir de la acumulacién de
errores (o diferencias) entre la posicién calculada y la real se elimina cuando
se reinicia un nuevo episodio. En ese momento el robot es colocado en una
posicién conocida por un operador y se actualizan las variables de posicién del
robot.

Reflejos

La funcion de refuerzo tiene dos tipos de reflejos: uno cuando el robot
detecta una o ninguna recta y otro cuando choca con una pared. El primer
reflejo se implementa facilmente a partir del resultado del procesamiento de
cada imagen. En el caso del segundo tipo de reflejo se utilizaron los telémetros
para determinar cuando el robot choca. No se requiere conocer la distancia
a la que se encuentra el robot de la pared sino simplemente cuando esta lo
suficientemente cerca para considerar que chocé. Para eso se fijo un umbral a
partir del cual se considera que ese sensor esta activado. De esta forma cada
sensor tiene sélo dos estados: activado o no activado. Cada vez que se realiza
una accion se miden los valores de los telémetros y se determina cuales estan
activos y cuales no. Si hay algin algiin sensor activo consideramos que el robot
choco y entonces se activa el reflejo.

Como dijimos en la seccién 6.1.1 la sensibilidad de los telémetros puede
verse afectada por condiciones externas, como por ejemplo por una fuente de
luz que afecte al receptor. Eso se traduce en que a veces los sensores arrojan
falsos valores y podemos pensar que esta activado cuando en realidad no lo
esta. Para atacar este problema, cada vez que un sensor supera el umbral de
activacion, volvemos a sensar para ratificar el valor. Recién cuando dos veces
consecutivas los valores de un sensor superan el umbral consideramos que
esta activado. De esta forma superamos el problema de las falsas activaciones.
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6.2. Resultados

Consideraciones previas

Para definir qué experiencias realizar en el robot real, utilizamos los re-
sultados de las experiencias simuladas. Como vimos en 5.2.7, las politicas
aprendidas utilizando 3 rectas tienen resultados satisfactorios a partir de 3000
iteraciones al utilizar un e que decae a 0, 05 en 6.000 iteraciones. En particular,
podemos observar en la figura 5.9 que la politica aprendida utilizando 3 rectas,
5 buckets de p y 5 buckets de 6 tiene un 93 % de episodios exitosos en 3.000
iteraciones. Aparte, esta configuracién de parametros es la que determina la
menor cantidad de estados, como se puede observar en la figura 5.5. Por estas
razones, utilizamos la configuracion de 3 rectas, 5 buckets de p y 5 buckets de
0 con un € que decae a 0,05 en 6.000 iteraciones.

Para testear la politica obtenida utilizamos posiciones iniciales aleatorias.
En principio, deberiamos utilizar las 180 posiciones iniciales que son muestra
para las pruebas que realizamos en simulacién. Sin embargo, como el costo de
cada prueba en el robot real es considerable (en el sentido de tiempo, atencién
de un operario, tiempo de carga de bateria, etc), quisimos minimizar la canti-
dad de posiciones iniciales a utilizar. Como vimos en 5.2.7, para determinar el
tamano de la muestra utilizamos la configuracién de mayor cantidad de esta-
dos (4 rectas, 10 buckets de p y 10 buckets de 6). Este tamano se mantuvo en
todas las experiencias para poder comparar los resultados. Considerando que
con una configuracion de 4 rectas, 10 buckets de p y 10 buckets de 6 tenemos
728 estados y que con 3 rectas, 5 buckets de p y 5 buckets de 6 tenemos 152
estados, podemos esperar que la cantidad de posiciones iniciales necesaria para
estabilizar una muestra sea menor. En la figura 6.8 podemos ver la prueba de
estabilidad para la politica aprendida con 3 rectas, 5 buckets de p y 5 buckets
de € a 6.000 iteraciones en simulacion.

Teniendo en cuenta estos resultados, decidimos testear la politica aprendida
en el robot con 55 posiciones iniciales, incluidas dentro de la muestra de 180
posiciones iniciales utilizadas para testear las politicas en simulacién. Si bien
disminuir el tamano de la muestra para testear la politica puede acarrear algiin
tipo error, es de esperar que este error sea pequeno respecto al porcentaje real
de episodios exitosos, en funcién de las variaciones que se observan en la figura
6.8.
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Figura 6.8: Porcentaje de episodios exitosos, para distintas cantidades de po-
siciones iniciales aleatorias para la politica aprendida con 3 rectas, 5 buckets
de p y 5 buckets de 6 a 6000 iteraciones en simulacion.

Resultados de la politica

La experiencia realizada en el robot FenBot tiene como parametros 3 rec-
tas, 5 buckets de p y 5 buckets de # con un € que decae por debajo de 0,05 en
6.000 iteraciones. Testeamos las politicas obtenidas con 55 posiciones iniciales
aleatorias que son parte de las 180 posiciones iniciales aleatorias utilizadas
para testear las politicas en simulacién. A continuacién mostramos los resul-
tados correspondientes a las politicas obtenidas luego de 3.000, 4.000 y 5.000
iteraciones de aprendizaje.

Cantidad de iteraciones | 3.000 4.000 5.000
Episodios exitosos 53,57T% | 72,42% | 92,72%
Estados no visitados 12,14 % | 10,98% | 9,83 %

Cuadro 6.2: Resultados para las politicas aprendidas con la configuracion de
3 rectas, 5 buckets de p y 5 buckets de 6 a 3000, 4000 y 5000 iteraciones.

Una observacion interesante es que la cantidad de estados en el entorno
real es mayor a la cantidad de estados en el entorno simulado. Con 3 rectas,
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Figura 6.9: Porcentaje de episodios exitosos en funcién de la cantidad de ite-
raciones.

5 buckets de p y 5 buckets de € tenemos 152 estados en la simulacién y 172
en el entorno real. Esto puede deberse a que los giros y avances en la realidad
no son exactos como en el simulador, y por lo tanto durante el aprendizaje el
robot en la realidad pasa por mas posiciones diferentes.
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Figura 6.10: Porcentaje de estados que no fueron recorridos durante el apren-
dizaje en funcién de la cantidad de iteraciones.

6.3. Conclusiones de las experiencias con el
robot FenBot

A partir de los resultados obtenidos en las experiencias con el robot FenBot,
podemos concluir que la politica aprendida es satisfactoria. Pudimos verificar
que el método propuesto aplica en un sistema real para la tarea de recorrer un
pasillo simple con un robot movil.

Las experiencias realizadas en simulacién permitieron ajustar los parame-
tros del método propuesto antes de realizar las experiencias con el robot real,
disminuyendo considerablemente el tiempo de las experiencias preliminares.
Esto fue posible gracias a que el simulador desarrollado permite alcanzar una
simulacion bastante ajustada del entorno real. Sin embargo, las politicas ob-
tenidas en simulacién no dieron buenos resultados al ser testeadas en el robot
real. Una posible razén es que las imégenes obtenidas con el simulador, si bien
se aproximan bastante, no son exactamente iguales a las obtenidas con el Fen-
Bot. Queda pendiente intentar ajustar el simulador y la caAmara del FenBot de
forma tal que una politica aprendida en simulador pueda ser ejecutada en el
robot real.
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Las experiencias con el FenBot nos permitieron comparar los resultados
obtenidos en simulacion con las experiencias reales. Las pruebas con el robot
real resultan igualmente satisfactorias que las realizadas en simulacion.

Por 1ltimo, pudimos observar que la cantidad de estados en el entorno real
es mayor a la cantidad de estados en el entorno simulado. Esto puede deberse
a que los giros y avances en la realidad no son exactos y, por ende, el robot
pasa por mas posiciones diferentes durante el aprendizaje.
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Capitulo 7

Conclusiones

En este trabajo estudiamos la utilizacién de Aprendizaje por Refuerzo en
problemas para los cuales se tiene una percepcion basada en visiéon. Para ma-
pear el espacio de imagenes a una representacion cuyo cardinal haga factible el
uso de técnicas de Aprendizaje por Refuerzo como Q-Learning propusimos un
método que utiliza la transformada lineal de Hough. La hipétesis del trabajo
fue verificada experimentalmente con lo cual se puede concluir que una repre-
sentacion basada en una cantidad pequena de rectas inferidas de las imagenes
sensadas, contiene la informacién necesaria del entorno y reduce el cardinal
de estados lo suficiente, como para poder utilizar el algoritmo de Q-Learning,
al menos para los casos de estudio considerados. Para la representaciéon de los
estados se utilizé la forma normal de la rectas que involucra los parametros p
y 6. Por eso, el método propuesto tiene tres parametros para la definiciéon de
los estados: la cantidad de rectas, la cantidad de buckets de p y la cantidad
de bucktes de #. Ademas, como parte del método se propuso una técnica de
exploracion dirigida libre de modelo.

La primera etapa del trabajo consistié en implementar una libreria para
el procesamiento de la imagenes. Para la deteccién de bordes, probamos va-
rios operadores de gradiente y técnicas de umbralizacién. Concluimos que la
mejor combinacién para la deteccién de bordes, como preprocesamiento de
las imégenes para encontrar rectas utilizando la transformada de Hough, es
la aplicacién del operador de Sobel y la umbralizacion con histéresis. Para fi-
jar la granularidad de los parametros de Hough probamos con varios valores.
Pudimos observar que la implementacion lograda es lo suficientemente rapida
como para utilizar una granularidad muy fina (un grado y un pixel). El pro-
cedimiento implementado para obtener las rectas de las imagenes capturadas
funciona tanto en simulaciéon como con la cdmara de video del robot FenBot
y requiere ajustar pocos parametros, lo cual hace que sea muy versatil.

Desarrollamos un entorno de simulacién para las primeras experiencias an-
tes de realizar las experiencias con el robot real. Con las experiencias en simula-
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cion pudimos validar el método propuesto para un caso de estudio simple, que
involucra un agente mévil en un ambiente sencillo. Luego, pusimos a prueba el
método propuesto en un ambiente donde una percepcion del entorno basada en
otros sensores, como los sensores de proximidad, no son suficientes. En ambos
casos, los resultados fueron muy satisfactorios. Se comprobé que un nimero
pequeno de rectas (3 o 4) es suficiente para obtener una representacién del am-
biente apropiada para utilizar el algortimo de Q-Learning. Ademds, pudimos
observar que la cantidad de estados reales es mucho menor que la cantidad de
estados matematicamente posibles y no escala exponencialemnte respecto de
la cantidad de rectas, de buckets de p o de 6.

Luego, aplicamos el método con el robot mévil FenBot. Pudimos verificar
que el método propuesto funciona en un sistema real. Las experiencias con
el FenBot nos permitieron comparar los resultados obtenidos en simulacién
con las expericias reales. Pudimos observar que las pruebas con el robot real
resultan igualmente satisfactorias que las realizadas en simulacién. La cantidad
de estados en las experiencias con el robot real es mas de un 12% que la
cantidad de estados en simulacién.

En cuanto al diseno de la funcion de refuerzo, podemos concluir que los
estimadores de progreso fueron un factor determinante en la tarea a realizar.
Las experiencias preliminares que realizamos sin los estimadores de progreso
fracasaron.

La técnica de exploracion dirigida propuesta no requiere conocer la dinami-
ca del entorno, es decir, es libre de modelo. Esta caracteristica hace que sea
apropiada para utilizar en la etapa de aprendizaje del método propuesto. Pu-
dimos observar que la utilizacién de esta técnica disminuye considerablemente
la cantidad de iteraciones necesarias para aprender una politica satisfactoria.
Esta técnica puede ser aplicada en el desarrollo de otros comportamientos
de robots auténomos que utilicen AR. Serfa interesante poder comparar la
técnica porpuesta con la € — greedy, en comportamientos que involucren otros
sensores en lugar de una camara de video. Otro estudio interesante resultaria
de comparar la técnica de exploracién propuesta con la técnica counter-based
en problemas donde se conoce la dinamica del entorno. Por ultimo, se podria
incorporar a la técnica propuesta un factor de decaimiento (que multiplica los
contadores en cada iteracién) para tener en cuenta el momento en que se elige
una determinada accién y darle mas relevancia a las que hace mas tiempo que
no se ejecutan.
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El método propuesto soluciona las dificultades que surgen del uso de AR
para el problema de seguir un pasillo simple o cruzado. Es libre de modelo y
tiene pocos parametros que ajustar, lo cual hace pensar en que puede aplcarse
a otros problemas de AR que involucren una percepcién del entorno basada en
vision. Por eso, resultaria importante continuar el presente trabajo aplicando
el método propuesto en ambientes mas complejos y/o que involucren otro tipo
de tareas.
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