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El desarrollo exponencial del aprendizaje automatico ha
atravesado todas las areas de la actividad humana. En
robdtica, entrenar el comportamiento de un robot en
ambientes dindmicos mediante estos mecanismos se
convirtié en una herramienta de gran utilidad para acelerar
su desarrollo.

Tradicionalmente, la programacioén de la interaccidon de un
robot con su ambiente se basaba en modelos matematicos y
heuristicas con testeos engorrosos y permanentes. Los
métodos de aprendizaje automatico permitieron un
entrenamiento menos dependiente de conocimientos
previos, generando comportamientos novedosos.

El surgimiento de simuladores con motores de fisica de alta
calidad permitid recrear espacios de entrenamiento con alto
grado de realismo. El modelo obtenido es luego transferido
al robot fisico con un refinamiento posterior acotado.

CONTEXTO

El proyecto estd radicado en el Centro de Altos Estudios en
Tecnologia Informatica (CAETI), dependiente de la Facultad
de Tecnologia Informatica de la Universidad Abierta
Interamericana. Se inserta en la linea de investigacion
'Automatizacién y robdtica'. El financiamiento es brindado
por la misma Universidad Abierta Interamericana.
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Fig. 1 - Robot entrenado mediante aprendizaje por refuerzo

FORMACION DE RECURSOS HUMANOS

El equipo de trabajo esta conformado por:

- Investigador adjunto del CAETI
Director del proyecto

- Tres ayudantes alumnos de la Facultad
de Tecnologia Informatica de la UAI
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El aprendizaje por refuerzo (AR) ha surgido como técnica
esencial para el entrenamiento de robots, permitiéndoles
adquirir comportamientos complejos y adaptarse a entornos
reales. El AR permite aprender habilidades en forma
auténoma a partir de los datos de sensores y la evaluacion
de resultados.

En robots moviles, el AR es eficaz para problemas con
friccion y contacto, dificiles para los métodos de control
convencionales. Sin embargo, realizar el entrenamiento
mediante manipulacion humana de un robot es imposible y
peligroso para el dispositivo y su operario.

El uso de simuladores ha demostrado ser muy prometedor:
+ Recopilacidon de datos de entrenamiento en forma segura
+ Evita costos y riesgos del mundo real
+ Permite reiniciar el ambiente en milisegundos
+ Miles de iteraciones por hora sin desgaste fisico

Principal desafio — brecha simulacion-realidad:

- El rendimiento real presenta diferencias con el mundo
simulado

- Técnicas de aleatorizacion de dominios para reducirla

- Aprendizaje por imitacion para mejorar la transferencia

- RL-CycleGAN: traducciéon automatica de imagenes
simuladas a imdagenes realistas.
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B Fig. 2 - Entrenamiento en simulador con motor de fisica 3D

LINEAS DE INVESTIGACION Y DESARROLLO

1. Mapeo sistematico del estado del arte:
Aspectos esenciales del AR en robots, simuladores y
técnicas predominantes, autores e instituciones lideres.

2. Comparacion de simuladores:
Criterios objetivos de eleccion para optimizar la
eficiencia del entrenamiento y la transferencia real.

3. Experiencia en Rescate (RoboCup):
Construccion del ambiente, definicion de la red neuronal
e implementacion de la técnica de AR seleccionada.

4. Experiencia en Futbol de robots:
Navegacion en sistemas dinamicos y entrenamiento de
comportamientos colaborativos multi-agente.

5. Validacion Sim-to-Real:

Ambientes simulados vy fisicos paralelos para evaluar
técnicas de reduccidn del gap entre mundos.
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INTRODUCCION RESULTADOS OBTENIDOS / ESPERADOS

Identificacion de las principales tendencias en el
entrenamiento de robots mediante AR: simuladores mas
utilizados, técnicas predominantes, autores e instituciones
con mayor produccion cientifica y conferencias de referencia
en el area.

2. Entrenamiento en Rescate

Construcciéon de un ambiente de simulacidn para RoboCup
Rescue, seleccion del robot, definicion de la red neuronal e
implementacidn de la técnica de AR. El robot aprendera a
navegar en condiciones de friccidon y contacto con
comportamientos adaptativos.

3. Entrenamiento en Futbol

Entrenamiento en dos etapas: navegacién individual en
sistemas altamente dindmicos y comportamiento
colaborativo multi-agente. Los robots optimizaran su
respuesta ante cambios rapidos y la eficiencia en tareas
colectivas.

4. Validacion Sim-to-Real

Implementacién paralela de ambientes simulados y fisicos
para evaluar la efectividad de las técnicas de reduccién del
gap. Analisis comparativo cuantitativo entre el modelo
entrenado en simulacidn y su desempefio en el mundo real.
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