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Resumen

Se describe un sistema capaz de aprender re-
glas de control para navegaciéon de un robot
moévil. El aprendizaje se realiza por medio de
imitacién, donde un usuario, le dice al sistema
qué hacer en algunas situaciones prototipicas,
y el sistema es capaz de utilizar lo aprendido en
situaciones no vistas. Para esto, se desarrollo
también un algoritmo de evitacién de trampas.
En particular, se prueba el sistema en ambi-
entes de oficina (paredes con dngulos rectos)
obteniendo resultados satisfactorios en simula-
ciones en computadora y en ambientes reales.
Una vez aprendido un conjunto de reglas el sis-
tema es capaz de irse de un punto inicial a uno
final en una ambiente desconocido. Las reglas
fueron reducidas posteriormente siguiendo un
esquema de aprendizaje adicional y es util in-
clusive en ambientes dindmicos.

1 Introduccion

Los robots han empezado a salir de los laboratorios
de experimentacion, para llegar cada dia a un mayor
numero de lugares y con nuevas e interesantes aplica-
ciones de la vida real [Augustun and Allen, ; Begley,
1997; Fu and Gonzilez, 1987]. En la actualidad es
comun la utilizacién de robots industriales, los cuales
realizan un conjunto fijo de acciones [Barr and Feigen-
baum, 1986]. En el caso de los robots méviles que se
desplazan en ambientes desconocidos es necesario tener
una mayor flexibilidad [Brooks, 1986; 1997]. Una posi-
bilidad es instruir al robot con todas las posibilidades en
un ambiente conocido. Las principales desventajas son la
gran cantidad de posibilidades y la dependencia del am-
biente. La idea central de este trabajo es ensenarle a un
robot qué acciones realizar en ciertas situaciones y uti-
lizar lo aprendido en situaciones nuevas. En este sentido,
se realiza un aprendizaje por imitacién [Morales, 1996;
Friedrich et al., 1996]. Lo que se pretende en este traba-
jo, es que una vez aprendido el sistema un conjunto de
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reglas, sea capaz de ir desde un punto inicial a uno final
en un ambiente desconocido. En este trabajo se asume
un ambiente de oficinas (paredes con dngulos rectos). El
problema de caer en ciclos es atacado por un algoritmo
novedoso de introducciéon de metas temporales.

La seccion 2 describe las condiciones en las cuales se
realizaron los experimentos, el robot utilizado y su con-
figuracién de sensores. La seccién 3 presenta el algoritmo
de navegacién y el de aprendizaje utilizado, para con-
struir las reglas de control. En la seccién 4 se muestran
los experimentos realizados y los resultados obtenidos,
tanto en ambientes simulados como reales. Finalmente,
se presentan las conclusiones y trabajo futuro en la sec-
cién 5.

2 Entorno del robot y creacion de
reglas

La idea principal para aprender reglas de control, es que
un usuario le indica al robot qué hacer cuando se encuen-
tra en una situaciéon determinada y en un cierto entorno
conocido. El robot utiliza la informaciéon del entorno y
la accién sugerida por el usario para construir una regla.
Con el conjunto de reglas aprendido se coloca al robot
en un ambiente similar al de entrenamiento, y es capaz
de llegar a la meta propuesta en forma auténoma.

El algoritmo de aprendizaje se montd sobre un robot
Nomad 200 (de Nomadic Technologies). El Nomad 200
cuenta con diferentes instrumentos con los cuales puede
obtener informacién del entorno y asi poder ejecutar al-
guna operacién en base a la informacién obtenida.

Los principales sistemas con que cuenta el robot son
los siguientes [Nomadic-Technologies, 1996]:

e Sensores tactiles (detectores de choques)
e Sistema de sonares
e Camara de video

e Sistema de comunicacién (transmite datos a una
computadora)

Para detectar las condiciones del entorno, en estos exper-
imentos se utilizaron unicamente los datos de los sonares.
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Figura 1: Disposicién de los Sonares.
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Figura 2: Representacion del entorno.

2.1 Sonares

El robot Nomad 200 cuentan con 16 sonares que se en-
cuentran colocados alrededor del robot en forma uni-
forme en la parte superior. El sistema de sonar tiene
una capacidad de detectar objetos que se encuentren a
una distancia que va desde 5 hasta 255 pulgadas (12.7
hasta 647.7 cm.).

Para los experimentos sélo se utilizaron los sonares que
se encuentran al frente del robot (Figura 1) para tomar
5 lecturas. Los sensores tactiles se usaron unicamente
por cuestiones de seguridad.

2.2 Discretizaciéon

Los valores de los sonares se discretizaron en dos val-
ores: 0 o cerca, que significa que se detecta un obstaculo
a menos de 20 pulgadas y 1 o lejos que significa que
no existe un obsticulo a menos de 20 pulgadas. Como
veremos mas adelante, este valor puede ser variado, de-
pendiendo de las condiciones del ambiente y no afecta
las reglas aprendidas anteriormente.

2.3 Representacion del entorno

Se analizaron todos los posibles casos de obstaculos que
podria detectar el robot con la disposiciéon de sonares de
la Figura 1, para ver si eran cubiertos después de la fase
de entrenamiento (descrita posteriormente). La figura 2
presenta dos ejemplos.

2.4 Alineacién del robot con el mundo real

Ademids de las condiciones del entorno (tomadas de los
sonares) se tomaron las condiciones de la posicién de la
meta relativa al robot. Para esto, es necesario primero
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Figura 3: Alineacinin del robot.

alinear al robot con respecto a un marco de referencia,
que en esta caso fue una marca sobre el piso dentro del
laboratorio donde se realizaron las pruebas (ver figura

2.5 Direccion de la meta

La posicién de la meta (con respecto a este marco de
referencia del robot) puede tomar los siguientes valores:
en direccién vertical: 0 (mismo altura), 1 (arriba), 2
(abajo), y en direccién horizontal: 0 (misma alineacién),
1 (a la izquierda), y 2 (a la derecha). Por ejemplo, si la
meta esta arriba y a la izquierda del robot (con respecto
a su frente dado por su alineacion), los valores de la meta
serfan: 11.

2.6 Acciones de control

Las acciones basicas de control consideradas en estos ex-
perimentos son 5 y se codifican de la siguiente manera:

0: detenerse y girar 90°
1: detenerse y girar 45°
2: avanzar

3: detenerse y girar -45°
4: detenerse y girar -90°

2.7 Creacién de una regla

Dada la descripciéon del entorno y las acciones pode-
mos definir la sintaxis de las reglas como una cadena
en donde los primeros 5 lugares representan los valores
de los sonares, los siguientes dos la posiciéon de la meta
y el siguiente la accién a realizar.

S1, S2, S3, S4, S5, Meta(2), Accién, Peso

Por ejemplo, si el robot se encuentra en un pasillo y la
meta se encuentra hacia delante, el usuario le indicard al
robot que para este punto en especial la accién a ejecutar
serd avanzar (Figura 4). La codificacién para esta regla
seria;

11001022100
donde:
Sensorl = 1 (pared lejos)
Sensor2 = 1 (pared lejos)
Sensor3 = 0 (pared cerca)
Sensord = 0 (pared cerca)
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Figura 4: Creacién de una regla.

Sensor5 = 1 (pared lejos)
Metal = 0 (ni izq, ni der.)
Meta2 = 2 (adelante)
Accion = 2 (avanzar)
Peso = 100

2.8 Peso de una regla

El peso nos identifica la importancia que se le da a la
regla. Se planteo originalmente para darle diferente pri-
oridad a reglas que aplican en las mismas condiciones
del ambiente y que este se fuera aprendiendo por refuezo
[Sutton and Barto, 1998]. Cuando se crea una regla nue-
va se le asigna un peso de 100. Cuando existen dos reglas
se les asigna un peso igual a las dos de 50. Cuando ex-
isten 3 reglas, donde una tiene prioridad sobre las otras
2, se les asignd un peso de 60, 20 y 20 respectivamente.

3 Entrenamiento y navegacion

Una vez que se crea una regla, el robot ejecuta la accién
que le indica la regla. Una vez ejecutada la accion el
robot realiza nuevamente mediciones del ambiente, y si
uno de los datos cambia (datos de los sonares 6 direc-
cién de la meta), entonces revisa si existe una regla que
aplique para este caso. Si existe una regla, le pregunta al
usuario si la aplica. Si acepta, la aplica, si no, entonces le
pregunta que accién debe de ejecutar, y de esta manera
crea una nueva regla.

Después del entrenamiento donde se asignan diferentes
metas en diferentes entornos, se probo si el robot era ca-
paz de navegar en forma auténoma y llegar a una meta
en un entorno parecido. Con el conjunto de reglas apren-
didas se posiciona al robot en un ambiente parecido, se
le asigna un punto inicial y su dngulo, y una meta, y el
robot trata de llegar a la meta, siguiendo el algoritmo de
navegacién de la figura 5.

4 Pruebas realizadas

El robot Nomad 200 cuenta con un simulador, en el cual
se pueden probar los algoritmos, antes de utilizar el robot
real.
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Figura 5: Algoritmo de navegacién.
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Figura 6: Simulador y entorno propuesto.

4.1 Simulacién

Para llevar a cabo la simulacién se programa el robot
en lenguaje ANSI C, bajo una plataforma IBM UNIX
ATIX, usando una libreria de instrucciones especiales para
controlar el robot. Por medio del simulador se pueden
crear entornos, en donde se puede probar el robot, y en
forma grafica observar las acciones que el robot realiza.
Para las primeras pruebas se propuso un entorno que
simula un ambiente de oficina, donde existen paredes y
puertas, las cuales se muestran desde la parte superior
(ver figura 6).

Una vez que se tiene el entorno en el simulador y el
software se procede al entrenamiento y navegacion, de-
scritos anteriormente, para finalmente encontrar la meta
desde cualquier punto inicial (v.g., ver figura 7).

El proceso de aprendizaje se realizé para diferentes en-
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Figura 7: Robot llegando a la meta.
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Figura 8: Ejemplo de navegacién saliendo de trampas.

tornos y en diferentes posiciones, creando un total de 263
reglas. El proceso de aprendizaje consistié basicamente
en la memorizacion de todos los posibles casos con los
que el robot se pudiera encontrar.

4.2 Detectar y salir de trampas

Las reglas pueden caer en trampas al tomar decisiones
en base a informacion local. Para evitar las trampas se
disené un algoritmo el cual es capaz de salir de tram-
pas sencillas (se pueden disefiar trampas rebuscadas en
las cuales el algoritmo se cicla). En todas las pruebas
realizadas el algoritmo de deteccién y salida de trampas
funcioné adecuadamente.

El algoritmo detecta una trampa cuando regresa al
mismo lugar (con cierto valor de tolerancia) después de
una serie de acciones. Una vez detectada una trampa, se
crea una meta virtual a un lado de la meta original. El
sistema, entonces trata de alcanzar esa meta. Después
de N acciones se regresa la meta original. Esta estrate-
gia sencilla resulté adecuada para las pruebas realizadas
(Figura 8).

COLISION AL NQ DETECTAR
UNA ESQUINA

DETECCION DE ESQUINAS
USANDD MAS SONARES

Figura 9: Deteccién de esquinas.
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Figura 10: Utilizacién de mas sonares.

4.3 Navegacion en ambientes reales

El algoritmo funciona adecuadamente en ambientes sim-
ulados, inclusive para salir de trampas. Sin embargo,
en ambientes reales, los valores de los sonares son poco
confiables por lo cual no se puede depender de la lectura
de uno solo.

En algunos casos, cuando el robot se encontraba una
esquina, no la detectaba, ocasionando una colisién. Otro
problema, que se present6 en el robot, fue cuando después
de pasar por una pared y llegar a la esquina, trataba de
girar hacia la izquierda para llegar a la meta, cuando ya
no detectaba obstdculos. Una vez que realizaba el giro
detecta que existia un obstaculo y no podia llegar a la
meta. Ambos problemas se resolvieron utilizando otros
2 sensores, uno para la parte izquierda y otra para la
derecha, del sensor original y quedandose con la menor
lectura de los tres. Esto permitio darle més robustez al
sistema sin necesidad de cambiar el algoritmo o las reglas
propuestas (ver figura 9 y 10).

5 Resultados

El algoritmo generé6 263 reglas con las cuales es capaz de
navegar para ir de un lugar inicial a uno final en ambi-
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Figura 11: Obstéculos en el laboratorio.

Figura 12: Trayectoria del robot.

entes desconocidos, tanto en pruebas simuladas como en
pruebas reales. Dado que el sistema no cuenta con al-
goritmos de localizacién, en ambientes reales se hicieron
pruebas con longitudes relativamente pequenas (no mas
de 10 m.) en donde el odémetro seguia dando estima-
ciones adecuadas.

Otra de las pruebas realizadas con el robot real, fue el
tratar de observar las mediciones que realizan los sonares
sobre diferentes tipos de materiales. Para ello se colocé
el robot en el centro del laboratorio, se le asigné una
meta en el pasillo que se encuentra a la entrada del mis-
mo. Para lograr la meta propuesta el robot tenia que
pasar cerca de escritorios, gabinetes y paredes de difer-
entes materiales y se observaria el comportamiento del
algoritmo ante los diferentes obstaculos que encontraria.

Los resultados fueron buenos, ya que el robot logrd
detectar estos obstaculos y llegar a la meta propuesta.
Sin embargo en algunas ocasiones, llegd a tener colisiones
con algunos de estos obstaculos y no logré llegar a la
meta (Figura 11 y 12).

Al algoritmo se le agregd un mddulo, el cual, con la

Figura 13: Resultados con valor de umbral bajo.

ayuda del simulador, se encarga de dibujar puntos en la
pantalla, los cuales nos indican la posicién aproximada
de los objetos que se encuentran alrededor del robot. Por
medio de estos puntos es posible reconstruir el entorno
por donde se mueve el robot, y sirvié para observar las
mediciones que realiza el robot real en el entorno donde
se mueve (Figura 12).

Al desarrollar el algoritmo, se propuso un valor de
umbral de aproximadamente 20 pulgadas (50.8 cm.), por
lo que si las mediciones realizadas por los sonares son
inferiores al umbral, decimos que el objeto esta cerca, en
caso contrario se considera que esta lejos.

Cuando se utilizé el simulador se inicié con un val-
or de umbral de 20 pulgadas pero se redujo a 15 pul-
gadas (38.1 cm.) ya que daba mejores resultados, al
pasar por lugares mas estrechos sin llegar a tener una
colisiéon. Cuando se utilizo el robot real con este nivel de
umbral, resulté que ciertos objetos que se encontraban
a una distancia que no ocasionaban una colisién con el
robot, sucedia que ocasionaba que el robot las detectara
como un objeto, y se detuviera, por ejemplo, como pasar
la puerta del laboratorio después de recorrer el pasillo de
entrada. Para que el robot pudiera pasar por la puerta
del laboratorio fue necesario reducir este nivel de umbral
a 10 pulgadas (25.4 cm) y realizar nuevamente la prueba
(ver figura 13).

El valor que se le asigna al umbral es un pardmetro
ajustable, que no afecta la sintdxis de las reglas apren-
didas.

Las reglas generadas se alimentaron posteriormente a
un sistema de aprendizaje (CN2) buscando lograr una
reduccién de ellas. CN2 produjo 45 reglas de las cuales
algunas de ellas eran no deterministicas. Después de
una revisién manual de las reglas producidas por CN2,
se construyé el conjunto final de 160 reglas.

El enfoque propuesto y posteriormente su im-
plantacién dieron buenos resultados ya que se logrd
obtener 0% de colisiones en la simulacién y el robot lo-



gro lliegar a la meta en JuUso de las pruebas reallzadas.
Cuando se agregaron trampas al robot, éste logra salir
de ellas y llegar a la meta en 85% de las veces. En la
parte de experimentacion con el robot real se logro llegar
en 75% de las ocasiones a la meta.

6 Conclusiones y Trabajo Futuro

En este trabajo de investigacién podemos resaltar los
puntos mds importantes como son los siguientes:

1. Se propuso un algoritmo de adquisicién de reglas
para navegacién por demostracion. Este resulté
ser bastante eficiente, simplificando grandemente la
programacién del mecanismo de control del robot.

2. Se propuso un esquema de representacién del en-
torno relativamente simple y sin embargo suficien-
temente poderoso, logrando satisfacer los propdsitos
de esta investigacion.

3. El valor del umbral para la deteccién de los ob-
staculos, es un parametro que puede ajustarse in-
dependiente de las reglas aprendidas.

4. Se implanté un esquema de combinacién de infor-
macion de 3 sonares logrando evitar algunos prob-
lemas de deteccién de esquinas y bordes, sin alterar
la representacion propuesta.

5. Se propuso e implanté un algoritmo de deteccién de
trampas, basado en la creacién de metas virtuales,
dando buenos resultados en las pruebas realizadas.

6. Se redujeron las reglas originales mediante un pro-
ceso de generalizacion, sin afectar el desempeno del
algoritmo.

7. Las reglas aprendidas en un ambiente de entre-
namiento, sirvieron para navegar en ambientes sim-
ulados parecidos, con distintas ubicaciones de metas
y “trampas”.

8. El sistema se probd con el robot real, logrando salir
y entrar por puertas estrechas, y navegar en pasillos
sin colisiones.

9. Se observé que las reglas aprendidas sirven para evi-
tar obstdculos, navegar en ambientes dindmicos no
predecibles y metas en movimiento, pero ain se re-
quiere més trabajo de investigacién.

10. Se desarroll6 un algoritmo para dibujar el entorno
del robot, con el fin de detectar lo que el robot real
estaba percibiendo y ajustar el umbral. Sin embar-
go, se vié la viabilidad de este algoritmo para la
construccién de mapas.

A pesar de los buenos resultados obtenidos, existen
muchas lineas de investigacién para desarrollos futuros,
en particular los que se mencionan a continuacién:

1. Agregar Otro T1po de€ Sensores para mejorar la
adquisicién de informacién del entorno, por ejem-
plo, ldser, infrarrojo, cimara de video, etc.

2. Mejorar el algoritmo para lograr una mejor ubi-
cacién del robot y construir mapas a partir de la
navegacion.

3. Mejorar el sistema de aprendizaje, agregando mas
acciones de control para mejorar los movimientos
del robot.

4. Caracterizar el algoritmo de trampas y su posible
mejora.

5. Ajustar dindmicamente la velocidad de desplaza-
miento y el valor del umbral.
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