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Resumen

En el presente trabajo se propone un marco de ref-
erencia para el aprendizaje de interacciones en-
tre personas y robots, basado en el uso conjunto
de una técnica de aprendizaje sin supervision y
de un planificador de muestreo de configuraciones.
Particularmente, se hace uso de los Modelos Miz-
tos Gausianos (GMMs en inglés) para modelar la
interaccion fisica de un robot y de una persona
cuando este robot es teleoperado por alguien ex-
perto. De este modo, distintos comportamientos
tales como evitar, acercarse o sequir a una persona
pueden ser facilmente derivados e incluso combi-
nados gracias a las propiedades de las GMM. Los
modelos aprendidos se integran en un planificador
basado en muestreo, un RRT*, bajo dos preceptos:
primero, como una funcion de costes que permita
ponderar el espacio de estados del robot como mdas
afin a los comportamientos aprendidos y sequndo,
como sesgo del muestreo para descartar aquellas
zonas menos probables segun se haya concluido de
las demostraciones. El algoritmo se ha probado
exitosamente en el laboratorio usando un robot real
y las trayectorias provistas por un experto.

Palabras clave: Planificacién éptima, Gaussian
Mixture Models, Aprendizaje por demostracién,
Navegacion Social.

1 Introducciéon

El proyecto europeo TERESA! considera la
mejora de robots de telepresencia para que puedan
navegar de forma auténoma y social en el inte-
rior de edificios. Para ello, este proyecto tiene
en consideracién el desarrollo de técnicas para la
navegacion eficiente y segura del robot mientras
alcanza sus objetivos de navegacion. Esta tarea
supone un gran desafio cuando involucra a las per-
sonas que rodean o comparten el espacio con el
robot y se consideran explicitamente en el mode-
lado de la navegacion.

La navegacion social es un tarea compleja que se
ha venido abordando bajo diferentes aproxima-

"http:/ /teresaproject.eu/

ciones en la comunidad robética. Muchas de las
técnicas actuales se basan en el aprendizaje au-
tomatico de comportamientos socialmente acept-
ables a partir de datos reales recogidos en varias
situaciones sociales, evitando la necesidad de
programar dichos comportamientos de manera
explicita. Asi, los autores en [16] usan aprendizaje
supervisado para inferir modelos de prediccién
de movimientos (trayectorias) humanas a partir
de interacciones humano-robot en escenarios muy
concurridos. En Luber et al. [11] se utiliza apren-
dizaje sin supervision para caracterizar prototi-
pos de navegacion social que posteriormente son
empleados para inferir un coste social sobre las
trayectorias planificadas. En [7] se utiliza un mod-
elo de fuerzas sociales en el que los parametros de
dicho modelo son aprendidos gracias al feedback
dado por los usuarios.

Otra aproximacién es aprender de las demostra-
ciones, o aprendizaje por imitacién [2]: un experto
ensena a un robot como deberia navegar entre per-
sonas. En el proyecto TERESA podemos sacar
ventaja del hecho de que el robot es teleoperado
por personas, de manera que se puede extraer in-
formacion 1til de estos usuarios. De este modo, us-
ando como ejemplo dichos caminos o trayectorias,
asi como las configuraciones de rasgos més rele-
vantes de la tarea ejecutada (como por ejemplo, la
posicién del robot respecto a las demds personas
que lo rodean) abre la puerta a la extraccién de las
restricciones mas relevantes que mejor puedan de-
scribir dichas trayectorias. La principal hipotesis
que se plantea es que dichas trayectorias encierran
las implicaciones sociales que las personas tienen
en cuenta a la hora de realizar dichas tareas.

La aproximacién de Aprendizaje por Refuerzo In-
vertido (Inverse Reinforcement Learning, IRL) [1]
es una buena candidata para derivar dichos mod-
elos: una funcién de recompensa (o de costes) es
extraida a partir del comportamiento del experto
y posteriormente se utiliza para obtener la corre-
spondiente politica que ha de seguir el robot. En
[9], un planificador basado en IRL es empleado
para aprender a partir de trayectorias de ejem-
plo que involucran interaccién con personas, de
manera que este aprendizaje incluya cierta con-
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ciencia de los tipicos comportamientos sociales que
pueden darse en tales situaciones. IRL para nave-
gacién social también se utiliza en [13]. Sin em-
bargo, mientras que en [9] los costes se emplean
para planificar caminos, en [13] los autores em-
plean dichas técnicas para aprender politicas de
navegacion local, de manera que aprende el con-
trol directo sobre las acciones del robot.

Las anteriores aproximaciones de IRL hacen uso
de los Procesos de Decisién de Markov (MDPs
en inglés) como modelo subyacente del experto.
Sin embargo, en general resulta complejo mode-
lar problemas con MDPs debido a su complejidad
computacional [12]. Nuestro objetivo es usar plan-
ificadores del estado del arte basados en muestreo,
como el “optimal Rapidly exploring Random Trees
(RRT*)”, para poder trabajar con espacios de
configuraciones continuos. Estos planificadores ya
razonan sobre los obstaculos presentes en el en-
torno, y el objetivo es incorporar en ellos infor-
macién acerca de la tarea social llevada a cabo,
extraida de los datos de ejemplo.

Los Gaussian Mixture Models (GMMs) ofrecen
un marco de referencia flexible para modelar las
relaciones entre los indicadores mas relevantes que
describen una tarea particular de navegacién re-
alizada por el robot. Los GMMs pueden ex-
traer de manera no supervisada una buena rep-
resentacién de las distribuciones continuas de di-
chos indicadores, y ya ha sido probada su utilidad
como modelos de representacién de habilidades de
robots en aplicaciones del paradigma de Progra-
macién por Demostracién (PbD en inglés) [3].

A diferencia de [3], en este trabajo nuestro obje-
tivo es utilizar los modelos GMMs extraidos de
los datos conjuntamente con planificadores basa-
dos en el muestreo de estados, en particular “op-
timal Rapidly exploring Random Trees (RRT*)”.
Este tipo de planificador intenta encontrar algin
camino libre de obstaculos entre una configuracién
inicial y otra final, mientras optimiza una de-
terminada funcién de costes. Para aprovechar
las ventajas de ambos, nuestro objetivo es en-
contrar un camino seguro que imite un compor-
tamiento determinado al permanecer dentro de
los limites estadisticos del modelo obtenido. Para
conseguir esto, se propone en primer lugar, sesgar
el muestreo aleatorio de configuraciones hacia las
regiones del espacio de configuraciones que mejor
cumplan con el modelo de la tarea extraido de
los datos; y, en segundo lugar, incluir una nueva
funcién de costes en el RRT* para que pondere
como més adecuadas aquellas configuraciones que
sigan dichos comportamientos.

Una meta similar se persigue en [5]. En dicho
trabajo, los autores también utilizan PbD, en el
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que los modelos GMM se usan para extraer las
restricciones estadisticas de una tarea concreta a
partir de la realizacién de un nimero determinado
de ejemplos, de manera similar a como se real-
iza en [4]. Después de esto, se utiliza un plani-
ficador RRT basado en el muestreo de configura-
ciones en el que se mantiene el arbol de bisqueda
y expansion dentro de los limites estadisticos an-
teriormente modelados por las GMMs. Sin em-
bargo, en [5] se hace uso de un criterio temporal
para la obtencién del modelo GMM que es nece-
sario para posteriormente usarlo correctamente en
la implementacion conjunta con el RRT. Este he-
cho hace que no sea posible incorporar las distin-
tas homotopias que pueden resolver la tarea en un
mismo modelo. Nuestra aproximaciéon presenta
una mejora a este respecto, ya que de manera
natural al integrar un planificador RRT*, la op-
timizacién de la funcién de costes en cada paso
permite la seleccion automética de la homotopia
mas apropiada.

Relacionado con este trabajo, en [8] se presenta
el método Informed-RRT*, el cual se centra en la
busqueda de la configuraciones més plausibles me-
diante el muestreo de un subconjunto de estados
que minimicen la funcién de costes que se tiene
en cuenta. Sin embargo este método utiliza una
heuristica encaminada a minimizar la longitud de
las trayectorias propuestas, en lugar de minimizar
el coste social (en general, molestias que puedan
ocasionar los movimientos del robot en un entorno
compartido con personas). De esta manera, en
[8], tanto la funcién de costes como el subespa-
cio de configuraciones no representan el compor-
tamiento social exhibido por el robot durante la
fase de aprendizaje, al contrario de nuestra aprox-
imacion.

El resto del documento se estructura del siguiente
modo: la Seccién 2 se ocupa de las tareas de-
mostradas que se le ensenan al robot, mientras
que la Seccién 3 presenta los GMMs. La Seccién 4
detalla como estos GMMs se pueden introducir en
el planificador RRT*. Después, en la Seccién 5 se
detalla la configuracién experimental, las métricas
y simulaciones llevadas a cabo para validar tanto
el aprendizaje de los modelos GMM como su in-
tegracion con el planificador. Finalmente, en la
Seccién 6 se presentan las conclusiones y trabajo
futuro.

2 Tareas Demostradas

Como se ha descrito anteriormente en la intro-
duccién, la capacidad de realizar una navegacion
social es critica para el éxito en el despliegue de
aplicaciones robdticas en las cuales se comparte
espacio con las personas. A este respecto, en el
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marco del Proyecto TERESA, vamos a analizar
dos tareas en particular que permitan ilustrar
cémo se comporta la aproximacién propuesta. Por
lo tanto, se le ha pedido a un usuario que realice
las siguientes tareas un niimero determinado de
veces mediante el pilotaje teleoperado del robot:

Evitacion El robot esquiva a una persona parada
y orientada hacia él. Esta maniobra de
evitaciéon puede ser realizada pasando tanto
por la derecha como por la izquierda de la
persona.

Aproximacién El robot se aproxima a una per-
sona parada que puede adoptar dos orienta-
ciones relativas al robot: de frente o de es-
paldas a él. Cuando la persona mira direc-
tamente al robot, éste ejecuta el camino mas
corto para aproximarse a ella. Sin embargo,
cuando la persona esta de espaldas al robot,
éste ejecuta caminos curvos de manera que
evita acercarse por la espalda y procura en-
trar en el campo de visién de la persona antes
de acercarse directamente a ella. En este caso
también se contempla la realizacién de dicho
acercamiento tanto por la derecha como por
la izquierda de la persona.

La Fig. 1 muestra ambas tareas. Dichas tar-
eas contemplan diferentes caminos o formas de al-
canzar su objetivo: evitar o aproximarse a una
persona. En este trabajo se consideran como ho-
motopias los diferentes grupos de trayectorias que
comparten un estado de configuracién inicial y fi-
nal en una determinada tarea pero que lo resuel-
ven de manera diferente, cominmente eligiendo
caminos alternativos.

Avoiding a Person Scenario
Approaching a Pers

Figura 1: Homotopias ejecutadas.

3 Modelado HRI mediante GMM

Una elecciéon apropiada de los indicadores
f=1[f1, f2,..., fn]? més relevantes cuando se cod-
ifica una tarea particular de navegacién es cru-
cial, mas cuando esta seleccion provee parte de la
solucién del problema ya que define qué es impor-
tante a la hora de reproducir el comportamiento.
En este trabajo se han considerado como indi-
cadores la distancia (d) y el dngulo relativo (6)
entre el robot y la persona, en cada instante de
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tiempo. El dngulo toma valores continuos en el
intervalo [—m, 7), negativos en sentido de las agu-
jas del reloj (respecto al frente de la persona).
De este modo, consideraremos un conjunto com-
puesto por N puntos { = {Cj}évzl de dimensién
D = 2, donde el indicador tiempo no se utilizara
porque la dinamica de los comportamientos obser-

vados no se consideraran en este trabajo.

En un trabajo previo de los autores [14] se puede
ver que los indicadores empleados (d — @) son su-
ficientes para modelar las tareas en cuestion. Sin
embargo, la seleccion de los indicadores no es una
limitacién de la técnica empleada, por lo que se
deja para un trabajo futuro la inclusién de nuevos
indicadores, incluyendo aquellos que pueden de-
scribir la dindmica de la ejecucién de los ejemplos
aprendidos, tales como el tiempo y las velocidades.

A partir de los indicadores extraidos de las trayec-
torias de ejemplo D, es posible calcular un modelo
GMM, de manera que la probabilidad de una com-
binacién particular de estos queda dada por:

k
(D) =) wiN(£; pp, ) (1)
i=1

con k modos o Gaussianas. El modelo GMM
queda definido por tanto por el conjunto de
parametros {wi, M%, Z%}fil, representando re-
spectivamente las probabilidades a priori, los cen-
tros v covarianzas del modelo. Las probabilidades
a priori, w;, satisfacen w; € [0,1] y Zfil w; = 1.

Los parametros de la GMM son aprendidos me-
diante el algoritmo de FExpectacion-Mazimizacion
(EM) [6], el cual es inicializado con una estimacién
inicial de los centros y covarianzas realizados sobre
los propios datos mediante la técnica de k-means.

Como desventaja del algoritmo EM, destacar que
resulta necesario conocer de antemano el niimero
de componentes k. Usualmente se sigue un criterio
de selecciéon basado en el Criterio de Informacién
de Bayes (BIC) [15], el cual realiza un balance
entre el ajuste del modelo a los datos y un factor
de penalizacién que vela por una seleccién minima
de los modos del modelo. Para los experimentos
presentados en este trabajo, hemos seleccionado
empiricamente el mejor niimero de componentes
que se ajustan a los datos de ejemplo.

4 El planificador para
reproduccion

RRT* [10] es una técnica para la planificacién
6ptima (asintéticamente) de movimientos. Con-
sidera una funcién de costes asociada a cada punto
x del espacio de configuraciones. El planificador

842



Actas de las XXXVII Jornadas de Automatica

RRT* busca obtener la trayectoria (* que min-
imice el coste total a lo largo del camino ¢(().
Esto lo hace mediante el muestreo aleatorio de di-
cho espacio de configuraciones y creando un drbol
de estados desde el inicial hasta el estado final.
Los caminos se representan pues por un conjunto
discreto de configuraciones ¢ = {x1,z2, -+ ,zN}.
Cada punto de dicha trayectoria puede asi mismo
asociarse a los valores de los indicadores calcula-
dos en cada punto, de manera que dicha trayec-
toria también puede describirse en el espacio de
indicadores como ¢ = {f1, fa, -, [~}

Este trabajo extiende el algoritmo estandar RRT*
con los modelos GMM aprendidos en tres niveles:

1. Incluir un nuevo coste de similitud en la
evaluacién de los nodos del arbol. El mod-
elo GMM obtenido abarca las configuraciones
mads probables que se pueden dar en la tarea.
Asi, cuando un nodo se evalia para ser
anadido al arbol del RRT*, un coste basado
en la GMM es usado para dicha evaluacion.
El objetivo es incrementar el coste de aquellas
configuraciones menos probables, de acuerdo
con el modelo. Para ello, la probabilidad se
invierte para obtener el coste asociado. Es
importante resaltar que dicha probabilidad es
una densidad de ocurrencia, de manera que
es necesario acotarla inferiormente para man-
tener su inversa en el intervalo [0,1]. Para ello,
se ha elegido truncar la probabilidad a cierto
valor inferior §.

2. Proveer al planificador con el subespacio
de estados més probable para realizar el
muestreo del RRT*. Si el planificador conoce
de antemano cudles son los caminos més prob-
ables, entonces podemos sesgar el muestreo
a dichas &reas, reduciendo la probabilidad
de hacerlo sobre estados menos ttiles y asi,
reducir los costes computaciones al obtener
una solucién. A este respecto, podemos es-
pecificar un porcentaje ajustable entre un
muestreo uniforme y uno basado en el modelo
GMM obtenido.

5 Montaje experimental y
evaluacién

5.1 Recopilacién de datos para el
aprendizaje

Se han llevado a cabo varios experimentos para
recopilar las trayectorias de ejemplo que ali-
mentaran la fase de aprendizaje de los modelos
GMM. Dichos experimentos tuvieron lugar en una
habitacion despejada, libre de obstaculos entre las

2016

Figura 2: Vista general de un momento del exper-
imento.

personas alli presentes y el robot mientras se de-
sarrollaron las tareas descritas en la seccion 2. Us-
ando un sistema de captura de movimientos (Opti-
Track?) se extrajeron y se grabaron todos los datos
referente a las posiciones y orientaciones del robot
y las personas (ver Fig. 2).

5.2 Ensayos simulados

A partir de los datos recopilados, se extraen los
modelos GMM de los indicadores utilizados uti-
lizando el método descrito en la Seccién 3, obte-
niendo un modelo para cada tarea. Posterior-
mente se integran dichos modelos en el planifi-
cador RRT* tal y como se explica en la seccién
4. A este método conjunto lo llamamos GM M —
RRT*. Por otra parte, un conjunto auxiliar de
modelos GMM en el espacio de configuracion z —vy
también se han extraido de los datos para ser uti-
lizados en el planificador GMM — RRT [5], el
cual fue originalmente propuesto para aprendizaje
por demostracién en planificacién de movimientos
para manipuladores, y que serd empleado como
base para comparaciones.

Para cada implementacion de los planificadores se
realizaron 25 simulaciones. Todas las planifica-
ciones llevadas a cabo dispusieron de un tiempo de
planificacién de 100 segundos. Aunque este hori-
zonte de simulacién es demasiado elevado y no re-
sulta adecuado para su utilizacién en aplicaciones
realistas, se ha escogido para analizar la evolucién
de las métricas y costes durante las iteraciones
de planificacién, de modo que podamos comparar
entre los distintos planificadores y parametriza-
ciones elegidas. También queremos analizar si ex-
iste algiin comportamiento anémalo durante todo
ese horizonte o tiempo de planificacién estable-
cido.

5.3 Meétricas

Se proponen dos métricas para comparar los
caminos obtenidos por los diferentes planificadores

2https://www.optitrack.com/
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utilizados respecto de las trayectorias utilizadas
como ejemplo:

La primera métrica se llama Métrica de Diferencia
entre Trayectorias (Trajectory Difference Metric,
TDM), que se define del siguiente modo:

(93]
TDM(CD,CP) |< | ZminCD(Z)CP
=1
[<ol I¢p] (2)
Tl 2 2 o)

donde ¢p(j) y ¢p(i) son puntos de las trayectorias
Cp v Cp a comparar, y (p(i)(p(j) es la distancia
entre dos puntos. |(p| y |{p| son los ntimeros de
muestras de cada trayectoria. KEsta métrica nos
da una idea de la similitud entre dos trayectorias
dadas. Finalmente, se calcula la media entre todas
las trayectorias de demostracion y las planificadas:

TDM =

|D| 7] 2 ZTDM Cp:Cp)  (3)

donde los conjuntos D y P consisten en las
trayectorias Demostradas y Planificadas, respec-
tivamente.

El segundo indicador es la longitud de trayecto-
ria resultante [., expresado como la media de la
relacién entre el valor absoluto de la diferencia en-
tre las trayectorias planificadas y las demostradas
dividido por la longitud de las trayectorias de-
mostradas:

|1 CD —Z(CP |
o= 1y P 2 Z )

5.4 Resultados
5.4.1 Evaluacion de los costes

En los primeros experimentos se ha evaluado la
velocidad de convergencia de los diferentes plan-
ificadores RRT™ en la consecucién del camino
optimo, en términos de coste. La figura 3 mues-
tra la evolucion de dicho coste en funcién del
numero de iteraciones, para dos planificadores
GMM — RRT*: uno usando un 100% de muestreo
GMM vy el otro sin incorporar muestreo a este re-
specto (todo el muestreo es 100% uniforme, por
tanto). El tiempo u horizonte de planificacién
para esta comparacion fue de 100 segundos, que
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Costs Evolution Comparison
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Figura 3: Comparacién de la velocidad de conver-
gencia para los planificadores GM M —RRT™ cony
sin muestreo basado en el modelo GMM obtenido.
El grafico muestra el valor medio y la desviacion
estandar obtenidos sobre todo el conjunto de sim-
ulaciones.

a pesar de ser excesivo es interesante de cara a
tener un amplio margen de evaluacién del com-
portamiento en cuanto a los costes. Puede verse
en este ejemplo como el planificador que utiliza un
muestreo basado en el modelo GMM obtenido de
la tarea es hasta 100 veces mas rapido que el que
usa muestreo uniforme tinicamente. Esto es obvio
desde un punto de vista computacional ya que el
espacio de configuracién muestreado esta muy cer-
cano a la solucién correcta, aprendida del modelo
GMM, pero no esperabamos tal mejora.

5.4.2 Rendimiento de las métricas

Para los siguientes resultados se utilizé6 una es-
trategia de muestreo mixto: el 95% del tiempo
se empled muestreo basado en el modelo GMM
aprendido, mientras que el restante 5% se empled
muestreo uniforme. Con esto intentamos sacar
provecho de los modelos obtenidos y ademas de-
jar cierto grado de aletoriedad en el sampleo de
configuraciones, lo cual permite a nuestra aprox-
imacién tener un mejor rendimiento en algunas
situaciones (ver 5.4.4). El tiempo de planifi-
cacion empleado fue de nuevo 100 segundos. La
figura 4 muestra un conjunto de 25 simulaciones
para cada tarea, homotopia y planificador, con la
parametrizacion explicada anteriormente.

Las tablas 1 y 2 muestran los valores obtenidos
para las distintas métricas estudiadas, las tareas
y los planificadores empleados.

Puede observarse que en ambas tablas el planifi-
cador propuesto en el presente trabajo es mejor
para casi todas las simulaciones propuestas. Val-
ores més pequenos (en negrita) significan mejores
resultados.

Es importante resaltar que el rendimiento
obtenido por el planificador GMM — RRT es
alcanzado en un tiempo medio de ejecuciéon de
0.006 segundos, mientras que la optimizacién y
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Figura 4: Las trayectorias demostradas y plani-
ficadas estan dibujadas para cada tarea. Los es-
tados “Start” y “Goal” también se indican, junto
con la posicién y orientacién de la “Persona”, rep-
resentada como un tridngulo. Se ha empleado una
estrategia de muestreo mixto para el planificador
GMM — RRT* de 95%/5% (GMM y uniforme).
El tiempo de planificacién fue de 100 segundos.
Arriba: Tarea de esquivar a una persona. Abajo:
tarea de acercarse a una persona.

Tarea 1: Esquivar persona
Planificador | TDM (m) | (%)
Homotopia Derecha
GMM — RRT* | 0.0565 + 0.0152 | 3.66 + 2.64
GMM — RRT | 0.0803 + 0.0205 4.00 + 2.51
Homotopia Izquierda
GMM — RRT* | 0.0484 +0.0109 | 4.96 +2.37
GMM — RRT 0.0676 + 0.0169 4.31 +3.1

Tabla 1: Valores de las métricas para la tarea 1.

Tarea 2: Acercarse a persona

Planificador |  TDM (m) | le(%)

Homotopia Derecha

GMM — RRT* | 0.0906 +0.0176 | 3.69 +2.54

GMM — RRT | 0.0917 +0.0161 4.96 + 3.45
Homotopia Izquierda

GMM — RRT* | 0.0612 £+ 0.0218 | 4.22 4+ 2.50

GMM — RRT | 0.0666 + 0.0169 4.56 + 3.62
Homotopia Frontal

GMM — RRT* | 0.0376 +0.0141 | 11.35+5.35

GMM — RRT | 0.0337 +£0.0184 | 8.55+3.34

Tabla 2: Valores de las métricas para la tarea 2.

ejecucién del planificador GMM — RRT™* se ex-
tiende durante el tiempo de planificacién em-
pleado de 100 segundos. A continuacién, la figura
5 muestra la evoluciéon temporal de estas mis-
mas métricas evaluadas en distintos tiempos de
planificacién (1.5, 3.0 y 5.0 segundos) para el
GMM — RRT*, en comparacion con las obtenidas
por el GM M — RRT (primera columna).
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Planning Time Evolution of TDM metric
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Figura 5: Media y desviaciéon estandar de las
métricas para distintos valores de tiempo de plani-
ficacién. Tarea evaluada: acercarse a una persona.

Se ha elegido un tiempo de planificaciéon de 1.5
segundos ya que se ha visto que era el tiempo
minimo que se invertia en esta tarea para encon-
trar una solucién por parte del GMM — RRT™.
Como limite superior se ha optado por 5.0 se-
gundos, que es un tiempo aceptable de planifi-
cacién para la aplicaciéon estudiada en este tra-
bajo. En estos casos, el rendimiento obtenido por
el GMM — RRT mejora para todos los casos re-
specto a la métrica I, (figura 5 -derecha), mientras
que el GM M —RRT™* sélo mejora la métrica T DM
para un tiempo de planificacién de 5.0 segundos.

5.4.3 Manejo de las homotopias

Como se coment6 en la Seccion 2, las tareas apren-
didas por el robot estan compuestas de varias ho-
motopias. La figura 6 ilustra el modelo para la
tarea de acercarse a una persona que se han em-
pleado en el planificador GMM — RRT* prop-
uesto. Este modelo, tnico, abarca tres homo-
topias. Para la misma tarea, si se pretende usar el
otro planificador GM M — RRT, se hace necesario
derivar un modelo por cada homotopia (figura 6).

Para entender esta necesidad de crear un modelo
por cada homotopia se sugiere al lector que con-
sulte el trabajo de referencia [5], concretamente
la restriccién temporal a la hora de encontrar el
modelo GMM que define a la tarea.

Este tltimo aspecto representa una clara desven-
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Figura 6: Modelos para la tarea de acercarse a una
persona. Arriba-Izquierda: empleado en GM M —
RRT*, incluye las 3 homotopias. Resto: empleado
en GM M — RRT, un modelo por cada homotopia.

taja del planificador GM M — RRT. No sélo ha de
saberse de antemano la situacién social en la que
se encuentra el robot para elegir entre las homo-
topias aprendidas, sino que también puede ocurrir
que un obstaculo llegue a impedir la ejecucion de
dicho plan. En esas situaciones, ambos planifi-
cadores pueden hacer uso de la variablididad del
modelo para conseguir un plan que llegue a es-
quivar dicho obstaculo, pero puede resultar que no
sea posible conseguirlo. La figura 7 ilustra cémo
los planificadores aqui comparados abordan este
problema, en el caso concreto de estar realizando
la tarea de evitar a una persona.

Figura 7: Las dreas sombreadas representan un
obstaculo. Izquierda: el modelo incluye 2 homo-
topias y se usa el planificador GMM — RRT*
durante un tiempo de 3 segundos. Derecha:
Ejecucién del plan obtenido por el GMM —
RRT teniendo en cuenta unicamente la homotopia
derecha. Tiempo de simulaciéon empleado de 100
segundos.

En el ejemplo expuesto en la figura 7 puede ob-
servarse cémo el planificador GM M — RRT no es
capaz de encontrar un camino libre hasta la meta,
aunque exista. Sin embargo, el GMM — RRT™ es
capaz de elegir de manera natural entre las homo-
topias libres para alcanzar la meta. En caso de que
no exista ninguna homotopia libre que conecte los
estados inicial y final, el GM M — RRT* todavia
es capaz de encontrar un camino gracias a la es-
trategia del muestreo mixto: el muestreo uniforme
permite explorar de manera aleatoria el espacio
de configuraciones que quedan fuera del modelo
propio de la tarea, solventando de esta manera el
citado problema.
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5.4.4 Generalizacion

Con respecto al comentario anterior de la ven-
taja del uso de un muestreo mixto en el caso
de la aproximacién propuesta en este trabajo, el
GMM — RRT~, realizamos una primera evalu-
acién que puede verse ilustrada en la figura 8: el
escenario de acercarse a una persona es modifi-
cado y un obstaculo es introducido de manera que
no exista un camino libre entre el inicio y la meta
contenido en las homotopias. Esta situacién no
fue contemplada en la fase de aprendizaje y puede
verse como una generalizacién del método prop-
uesto.

Figura 8: Izquierda: simulacion sin muestreo uni-
forme. Centro: simulacién con 5% muestreo uni-
forme. Derecha: simulacién con 20% muestreo
uniforme.

Todas las simulaciones de la figura 8 fueron real-
izadas con un horizonte de planificaciéon de 100 se-
gundos. Puede apreciarse como el planificador que
utiliza un 100% de muestreo basado en el modelo
GMM no es capaz de encontrar un camino libre
hasta la meta, en dicho horizonte de tiempo em-
pleado. Sin embargo, utilizando una estrategia de
muestreo mixto, si que se consigue progresar ha-
cia la meta satisfactoriamente (figuras del centro
y derecha).

En vista de estos resultados, los cambios adopta-
dos en este trabajo sobre el planificador RRT™
(ver seccién 4) todavia garantizan la integri-
dad probabilistica propia del algoritmo estandar.
Aunque para el caso de que el muestreo sea 100%
basado en el modelo GMM no haya alcanzado la
meta en el caso presentado, el area verde del esce-
nario mantiene una pequena probabilidad de ser
muestreada, de manera que en el caso de extender
al limite el horizonte de planificacién (infinito) el
planificador acabara por encontrar una conexién
entre ambos estados.

6 Conclusiones y trabajo futuro

En este trabajo presentamos un planificador
basado en el conocido RRT*. Mediante esta nueva
aproximacién, es capaz de planificar los caminos
socialmente mas aceptados en dos situaciones o
tareas concretas. Cada tarea es caracterizada y
modelada usando sendos GMMs, que posterior-
mente se utilizan de dos maneras: para guiar
el muestreo del espacio de configuraciéon y como
coste a minimizar durante la obtencién de los no-
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dos o estados que conformaran el camino.

Conjuntamente se evalia, bajo los mismos crite-
rios, un algoritmo del estado del arte basado en
RRT y GMMs. Este algoritmo resulta ser mas
rapido, y consigue alcanzar un mejor rendimiento
de las métricas en menos tiempo. Sin embargo, las
mejoras a este respecto son de 4 cm para la métrica
TDM y de un 12% (60 cm) para la métrica [, en
el caso peor.

No obstante, en cuanto a la flexibilidad de ambas
propuestas y su capacidad de generalizacion, el
planificador RRT™ supera claramente al anterior
ya que 1) un mismo modelo puede incluir varias
homotopias, 2) la seleccién de homotopias se hace
de manera natural en el proceso de optimizacién
que sigue el planificador y 3) la estrategia de per-
mitir un cierto porcentaje de muestreo uniforme
permite generalizar a nuevas situaciones.

Como trabajo futuro se plantea evaluar el uso de
nuevos indicadores como el tiempo y la veloci-
dad (cinemética del comportamiento aprendido).
También aspiramos a crear una libreria de com-
portamientos que se puedan usar combinadamente
para acometer tareas mas complejas.
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