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Resumen

La conduccién autéonoma de vehiculos ha ganado atencién en los tltimos anos debido
al progreso de las tecnologias de Inteligencia Artificial (IA), y también al gran interés de la
sociedad por automatizar la conduccién. Sin embargo, la conduccién auténoma presenta
un escenario complejo, poco amigable y dindmico desde el punto de vista del conductor. Se
pueden utilizar diferentes técnicas para crear un comportamiento de conduccion inteligente
que permita controlar el vehiculo de forma auténoma. En este Trabajo Fin de Master,
nos centramos en los sistemas de conduccion auténoma que integran técnicas de vision
por computador y Aprendizaje por Refuerzo para proporcionar las aplicaciones de seguir
la linea y seguir el carril. Proponemos utilizar técnicas de visién por computador basadas
en Inteligencia Artificial para el médulo de percepcién, que se encarga de la deteccion
robusta del carril de la carretera, y utilizar el Aprendizaje por Refuerzo Q-learning para
el médulo de control. Nuestras soluciones han sido validadas experimentalmente bajo
diferentes condiciones en el simulador CARLA, una herramienta ampliamente utilizada en
la comunidad. Este trabajo contribuye al campo de la conduccién autonoma al aprovechar
las técnicas de visién artificial basadas en TA y de Aprendizaje por Refuerzo para mejorar

las capacidades de la conduccion autéonoma.






Abstract

Autonomous vehicle driving has gained attention in the recent years due to the progress of
artificial intelligence technologies, and also to the great interest of the society in automa-
ting driving. However, autonomous driving presents a complex, unfriendly and dynamic
scenario from the driver point of view. Different techniques can be used to create a smart
driving behaviour to autonomously control the vehicle. In this master’s thesis, we focus
on autonomous driving systems which integrate computer vision and Reinforcement Lear-
ning techniques to provide the follow-line and the follow-lane applications. We propose to
use Al-based computer vision techniques for the perception module, which is in charge
of the robust detection of the lane of the road, and to use the @-learning Reinforcement
Learning for the control module. Our solutions have been experimentally validated under
different conditions in the CARLA simulator, a widely used tool in the community. This
work contributes to the field of autonomous driving by leveraging Al-based computer
vision and Reinforcement Learning techniques to improve the capabilities of self-driving.

The results obtained pave the way for safer and more efficient autonomous vehicles.
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1. Introduccion

En este TFM (TFM) se pretende conseguir que un agente de Aprendizaje por Refuerzo
resuelva varias aplicaciones de conduccion auténoma tnicamente utilizando informacion
visual; por este motivo, este trabajo se sitia en la interseccién de tres dominios de cre-

ciente interés: la robdtica, la visién artificial y el machine learning.

En esta seccién se presenta el tema principal del proyecto: el Aprendizaje por Refuerzo
aplicado al control visual de un vehiculo. También se explora la motivacién detras de
la busqueda de una solucién para este problema, al mismo tiempo que se establecen los

objetivos especificos a tratar.

1.1. Motivacién y contexto

En los ultimos anos, el interés en la robdtica ha experimentado un crecimiento explosi-
vo. Gracias a avances en hardware y software, la robdtica se ha convertido en una parte
integral de la vida moderna, desde vehiculos auténomos hasta asistentes domésticos inteli-
gentes. Su impacto se extiende a campos como la medicina, la agricultura y la exploracion
espacial, y su creciente presencia promete continuar transformando la sociedad y la tecno-
logia en el futuro cercano. Por ejemplo, en la Figura 1 se puede observar un dron que estéa
siendo utilizado para realizar un mantenimiento predictivo de las redes eléctricas. Este
tipo de trabajo era previamente realizado con un operario a bordo de un helicéptero, lo
que conllevaba un mayor riesgo y un mayor gasto. Por otro lado, en la Figura 2 se puede
observar otra aplicacion de la robdtica. En ella se utilizan robots para aparcar los coches

de los clientes en un parking al aire libre.

Por su parte, la vision artificial también ha experimentado un aumento constante en su
interés y relevancia en los 1ltimos anos. Este campo se ha beneficiado de avances tec-
nolégicos en procesamiento de imagenes y camaras mas avanzadas, lo que ha permitido
una amplia gama de aplicaciones en diversas industrias. Desde sistemas de reconocimiento
de objetos en la industria manufacturera hasta soluciones de diagnéstico por imagen en
la atencion médica, la visién artificial se ha convertido en una herramienta fundamental

para la automatizacién y mejora de procesos en una variedad de sectores. Su adopcion



Figura 1: Aplicacién de la robética en el ambito de la inspeccién industrial basada en un

dron que realiza mantenimiento predictivo de la red eléctrica en Espana.

Figura 2: Aplicacién de la robdtica en el ambito del automovilismo en la cual un robot es

capaz de aparcar un coche de forma auténoma.



continua promete optimizar atin mas la eficiencia y la precision en numerosas aplicaciones.
Uno de los ambitos en los cuales la vision por computador estd ganando relevancia es en
el ambito deportivo, siendo ésta utilizada, entre otros, para medir el recorrido total de
un jugador a lo largo de un partido o calcular la probabilidad de que una cierta jugada

termine en gol (Figura 3).

Figura 3: Ejemplo de una aplicacién de visién artificial en el fitbol, en este caso, calculando

la probabilidad de que la jugada termine en gol.

Gracias a avances en algoritmos y acceso a grandes cantidades de datos, el machine lear-
ning ha transformado una amplia variedad de campos. Desde la recomendacién de conte-
nido en plataformas de streaming hasta la deteccién de fraudes en transacciones financie-
ras, el machine learning se ha convertido en una herramienta esencial para automatizar
tareas, tomar decisiones basadas en datos y desarrollar soluciones personalizadas. Su con-
tinua evolucién promete seguir impulsando la innovaciéon en una variedad de aplicaciones
en constante expansién. Una de las técnicas mas importantes dentro de esta disciplina es
la conocida como Reinforcement Learning (RL), la cual no necesita de conjuntos de datos
etiquetados, sino que basa su aprendizaje en interacciones con el entorno. Por ejemplo,
estas técnicas se han utilizado para lograr que un agente multiarticular aprenda a caminar
en distintos escenarios (Figura 4, izquierda [1]), o para que un vehiculo aprenda a aparcar

(Figura 4, derecha [2]).



Figura 4: A la izquierda se observa un agente multiarticular aprendiendo a caminar me-

diante RL. A la derecha, un vehiculo aprendiendo a aparcar, también con RL.

Conduccion auténoma

Segun las ultimas publicaciones de la Administracion Nacional de Seguridad del Trafi-
co en las Carreteras (NHTSA), el 94% de los accidentes de coche son causados por los
humanos. Como solucién a esta problematica, y aprovechando los grandes avances en el
conocimiento de la dinamica del coche, la vision por computador y el auge del Deep Lear-
ning, los Sistemas de Conducciéon Auténoma o ADS por sus siglas en inglés (Autonomous
Driving Systems) han ganado protagonismo en los ultimos anos. Estos sistemas se crean
con el propésito de reducir el nimero de accidentes asi como las emisiones de CO2 y el

estrés que conlleva la conduccién por sitios muy frecuentados a diario [3].

Estos sistemas necesitan de una etapa de percepcién robusta y precisa a la hora de iden-
tificar los elementos del entorno y de actuar en consecuencia. Ademas, el problema se
complica si tenemos en cuenta que en ocasiones el entorno puede ser incierto, ya que
depende de las decisiones que toman los demds usuarios de la via. Un ejemplo de una
situacion de este tipo es el cruce entre dos vehiculos en una carretera estrecha. Por este
motivo los ADS deben ser capaces de interpretar las senales de otros conductores y de ser

interpretados por los mismos [4].

En la actualidad, las empresas que lideran el desarrollo de estos ADS son en primer lugar

Tesla, con su AutoPilot, Mercedes y Waymo, esta ultima siendo una empresa que forma
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parte de Alphabet (Google). Estos sistemas se clasifican segun su nivel de automatizacién

siguiendo el estandar [5] de la siguiente manera:

Nivel 0: Sin automatizacién.

No existe ningtn tipo de ayuda a la conduccién.

Nivel 1: Asistencia en la conduccion.
El vehiculo cuenta con sistemas de ayuda a la conduccién, como mantenimiento en

el carril o controles de velocidad adaptativos.

Nivel 2: Automatizacién parcial.
El vehiculo cuenta con control de movimiento longitudinal y lateral pero no tiene la

capacidad de detectar objetos

Nivel 3: Automatizacién condicionada.

Aunque en este nivel el vehiculo sea capaz de decidir cuando cambiar de carril,
frenar para evitar colisiones o ante un semaforo en rojo, el conductor debe estar
preparado para intervenir en cualquier momento ya que el factor humano seguira

teniendo un papel importante. Actualmente, Tesla se encuentra en este nivel.

Nivel 4: Automatizacién elevada.

Dentro de algunos casos de uso, el vehiculo tomara todas las decisiones, desde la ruta
a seguir para llegar a un destino hasta las decisiones de circulacién pequenas que
deben tomarse cada pocos segundos. No se necesitarda ningun tipo de intervencién
por parte del conductor dentro de estos casos de uso. Por su parte, los robotaxis de

Waymo y General Motors se encuentran en este nivel.

Nivel 5: Automatizacién completa.

El vehiculo estara habilitado para responder a solicitudes realizadas a través de la
interfaz, permitiéndole desplazarse a cualquier destino sin requerir volante, pedales
ni controles convencionales. En este nivel, se prescinde de la figura del conductor
humano; se entrard en el automovil, se establecera el destino y el vehiculo comenzara

a moverse automaticamente.

Por el momento, no se ha conseguido desarrollar un ADS completamente auténomo, aun-

que si se han conseguido numerosos hitos como la capacidad del coche de mantenerse en



el carril, frenar si prevé que puede colisionar con otro vehiculo o la capacidad de aparcar
y des-aparcar por si solo. Ademads, se debe destacar que este tipo de sistemas se enfrentan
también a diversas incertidumbres a nivel legal y de aceptabilidad por parte de los usua-
rios, debiendo ser aceptadas por las respectivas agencias gubernamentales de cada pais.
Incluso si estas empresas han desarrollado con éxito sistemas completamente autonomos
y sus coches estdn conduciendo de forma auténoma en escenarios reales (Waymo y Crui-
se ofrecen servicio de robotaxi en San Franscisco), todavia hay trabajo por hacer. Tesla
estd siendo investigada por la Administracién Nacional de Seguridad del Trafico en las
Carreteras (NHTSA) debido a que el piloto automatico de Tesla estuvo involucrado en
casi 750 accidentes desde 2019, incluyendo 17 victimas mortales'. Los robotaxis Waymo
y Cruise han sido los principales responsables de accidentes leves y saltos de trafico en
San Francisco por un mal funcionamiento del software®. No obstante, el desarrollo y las
soluciones de conduccién auténoma de estas empresas arrojan luz sobre el futuro de la

conduccién auténoma.

Figura 5: Robotaxi de Waymo circulando de forma auténoma.

Uno de los principales motivos por los cuales la conduccién autonoma ha ganado mayor

robustez y mejores prestaciones ha sido el auge de las técnicas de tipo Deep Learning que

Thttps://www.caranddriver.com/news/a44185487 /report-tesla-autopilot-crashes-since-2019/
Zhttps:/ /www.sfchronicle.com/bayarea/article/sffd-says-two-robotaxis-blocked-ambulance-

18343808.php



se han ido introduciendo en cada uno de los distintos médulos de este ambito; como es la

toma de decisiones y, en especial, en la percepcion del entorno.

En este sentido, las Convolutional Neural Networks, de ahora en adelante, CNN, se utili-
zan a la hora de detectar peatones, obstaculos, senales de trafico, ofreciendo muy buenos
resultados. Por ejemplo, en [6] mezclan técnicas de visién por computador cldsicas con el
uso de las CNN para detectar objetos desde un vehiculo, obteniendo una tasa de deteccion

del 86.21 % y una tasa de falsos positivos del 0.21 %.

Como se ha comentado anteriormente, también existen otro tipo de técnicas de Aprendi-
zaje Automatico que basan su aprendizaje en la interaccion con el entorno. Estas técnicas,
conocidas como técnicas de Aprendizaje por Refuerzo, se utilizan en multitud de proble-
mas, desde el ambito de los videojuegos clasicos como los de la marca Atari, hasta en

juegos de habilidad mental como el ajedrez o el pdker.

Otro aspecto resenable en el desarrollo de los sistemas de conduccion auténoma es la
comparativa entre los sistemas modulares y los sistemas extremo a extremo, siendo los
modulares sistemas en los cuales se desarrolla, para cada subtarea, un moédulo especifico
de software, utilizando distintos algoritmos en cada uno de ellos. En cambio, en los siste-
mas extremo a extremo, tipicamente, un modelo recibe los datos sensoriales de entrada
y toma todas las decisiones de control necesarias, que se envian a los actuadores. En este
proyecto se ha utilizado un enfoque extremo a extremo, en el cual se recibe una imagen
como entrada, y el modelo de A elige una de entre varias acciones para comandarla a los

actuadores del vehiculo.

En el presente TFM, se utilizaran las CNN para la parte de la percepcion del entorno
del agente, y el Aprendizaje por Refuerzo para la toma de decisiones, proponiendo asi la

implementaciéon de un controlador visual para un vehiculo auténomo.

1.2. Objetivos

El objetivo general del presente TFM se enfoca en explorar y aplicar diversas técnicas

de visién artificial y Aprendizaje por Refuerzo en el contexto de la conduccién auténoma
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utilizando el simulador CARLA. Este objetivo se divide en tres subobjetivos concretos:

1. Realizar un estudio sobre el Estado del Arte de la robética con vision y
el Aprendizaje por Refuerzo:
El segundo subobjetivo de este proyecto es realizar un investigacion previa sobre
aquellos trabajos que utilizan el Aprendizaje por Refuerzo para abordar problemas
tipicos en la robdtica, en concreto, en la robdtica con vision. Més especificamente,
se realizard un estudio sobre los algoritmos de Aprendizaje por Refuerzo que se han

aplicado al problema de la conduccién autéonoma.

2. Programar un prototipo de un controlador visual para la aplicacion de
seguir una linea utilizando técnicas de RL:
El tercer subobjetivo se centra en abordar el desafio de desarrollar un sistema de
conduccién auténoma capaz de seguir una linea en carretera utilizando como tinico
sensor la cdmara, técnicas clasicas de procesamiento de imagen y Aprendizaje por

Refuerzo para la toma de decisiones.

3. Programar un prototipo de un controlador visual para la aplicacion de
seguir un carril utilizando técnicas de RL:
El cuarto y 1iltimo subobjetivo se enfoca en aplicar técnicas de Deep Learning, como
son las CNNs, y, una vez mas, algoritmos de Aprendizaje por Refuerzo (Q-learning)
para desarrollar un controlador visual para un vehiculo que debe seguir un carril de

forma auténoma.



1.3. Metodologia

En este trabajo se ha decidido utilizar algunos aspectos de la metodologia Scrum (Figura
6) debido a su capacidad para adaptarse a cambios, algo esencial en la mayoria de los
proyectos de investigaciéon donde los requisitos pueden cambiar a medida que avanza el
trabajo. Scrum es una metodologia agil de gestién de proyectos que se utiliza comtinmente

en el desarrollo de software [7]. Se caracteriza por:

= Equipos interdisciplinarios: Scrum se basa en equipos autoorganizados y multifun-

cionales, compuestos por miembros con diversas habilidades y roles.
= Tres roles principales: Scrum master, product owner y el equipo de desarrollo.

» Backlog del Producto: Lista priorizada de todas las caracteristicas, tareas y mejo-
ras que se desean en el producto. El product owner es responsable de mantenerlo

actualizado y priorizado.

» Sprint: Un periodo de tiempo fijo y corto (generalmente de 2 a 4 semanas) durante

el cual se trabaja en un conjunto de elementos del Backlog del Producto.

= Incremento potencialmente entregable: Al final de cada Sprint, el Producto debe
estar en un estado que podria entregarse al cliente, aunque no sea necesario hacerlo.

Esto garantiza que haya un producto funcional en desarrollo en todo momento.

= Adaptacién continua: Scrum promueve la mejora continua del proceso mediante
la inspeccién y adaptacién regulares. Los equipos analizan su desempeno en las

retrospectivas y realizan ajustes para ser mas efectivos en futuros Sprints.

En este caso, el equipo estaba formado por tres personas, los dos tutores y el autor del
trabajo. Los tutores cumplirian el rol de scrum master y product owner, y el autor, el de
equipo de desarrollo. Los Sprints tuvieron una duracién media de alrededor de 6 semanas,

en los cuales se fueron incrementando las funcionalidades implementadas progresivamente.

Por otro lado, se fijaron las reuniones de forma semanal, siendo éstas realizadas a través
de la plataforma Meet (Google). Ademés, con el objetivo de que la comunicacién entre el

autor y los tutores fuera agil, se creé un canal en Slack (Google), el cual ha sido utilizado
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Figura 6: Resumen visual de la metodologia Scrum.

a lo largo de todo el trabajo.

A su vez, para la realizacién de este trabajo se creé un blog® con GitHub Pages, el cual se

fue actualizando semanalmente con cada uno de los avances del proyecto.

El codigo que ha sido necesario desarrollar para la realizacién de este proyecto se encuentra

ptblico en la plataforma GitHub*.

3https://roboticslaburjc.github.io/2022-tfm-francisco-vazquez/
4https://github.com/RoboticsLabURJC/2022-tfm-francisco-vazquez/
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2. Estado del Arte

En esta seccién se va a realizar una revision sobre los distintos algoritmos de Apren-
dizaje por Refuerzo y sobre cémo se pueden utilizar para resolver distintas problematicas

de conducecién auténoma.

El Aprendizaje Automatico se puede desglosar en varias areas. Por un lado, existen los
métodos supervisados, los cuales se caracterizan por necesitar de un conjunto de datos
etiquetados, entre otros, las redes neuronales, las maquinas de vector soporte (SVM) o
los arboles de decisién se utilizan en la actualidad tanto para problemas de clasificacion
como de regresion. En cambio, existen los llamados métodos no supervisados, los cuales
no necesitan etiquetas. Dentro de estos métodos se incluye el clustering, que se utiliza para
agrupar datos en conjuntos o grupos basados en similitudes inherentes entre las muestras.
También existen los métodos basados en Aprendizaje por Refuerzo, en los cuales el agen-
te aprende a realizar una tarea mediante interacciones con su entorno. Estos agentes no
son programados de manera explicita, sino que son evaluados mediante una funcion de
recompensa, que les aportara recompensas mayores si deciden tomar las acciones correctas

en cada uno de sus estados.

El objetivo de este agente sera el de acumular el mayor niimero de recompensas posibles,
lo cual puede realizar explotando su conocimiento obtenido previamente, es decir, eligien-
do la accién que le proporciona una mayor recompensa. Por otro lado, para encontrar
estas acciones que maximizan la recompensa, debe tomar ciertos riesgos y elegir otras
acciones que podrian repercutir en recompensas ain mayores. El agente de Aprendizaje
por Refuerzo debe explotar lo que ya sabe para obtener recompensas, pero también debe
explorar lo que desconoce para encontrar posibles recompensas mejores en el futuro. Se

debe llegar a un compromiso entre ezplotacion-exploracion [4].

Dentro del Aprendizaje por Refuerzo existen varias familias de métodos. Por un lado,
existen los métodos basados en valores; entre otros, )-learning. Y por otro lado, los méto-
dos basados en politicas, entre los que destacan Proximal Policy Optimization (PPO) o

Trust Region Policy Optimization (TRPO).
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A continuacién, se explicaran los Procesos de Decisiéon Finitos de Markov (MDP), para
posteriormente comentar los principales métodos de Aprendizaje por Refuerzo basados
en valores y basados en politicas. Ademas, se citaran trabajos que han utilizado este tipo

de técnicas para aplicarlos a la robdtica.

2.1. Procesos de Decisién Finitos de Markov (MDP)

Los Procesos de Decisién de Markov consisten en un conjunto finito de estados S, un
conjunto finito de acciones A, una funcién de transicion 7', y una funcién de recompensa
R de tal manera que cuando se parte de un estado s € S y se toma una accién a € A
se termina en un estado s’ € S con una probabilidad T'(s,a, s’) € (0,1) y se obtiene una
recompensa R(s,a). Estos MDP son el marco tedrico que sirve para entender la mayoria
de algoritmos de Aprendizaje por Refuerzo. El objetivo de estos procesos de decisién de

Markov es encontrar la politica éptima 7* que resulte en las maximas recompensas [8]:

H-1
7" = argmax £ E Yoresr | so = s
s

k=0
donde 1, = R(sg, ax) es la recompensa en el momento k y el pardmetro v € [0, 1] controla
qué recompensas toman mas importancia, las pasadas o las futuras. Un valor bajo se

enfocard en maximizar recompensas en el corto plazo.

Los MDP se pueden diferenciar segtin la longitud de su horizonte H. Un MDP puede
tener horizonte infinito H = oo o bien horizonte finito, los cuales se denominan episddicos
y terminan cuando se ha sobrevivido a un nimero de pasos o bien cuando se ha alcanzado

un estado determinado.

2.2. Meétodos de Aprendizaje por Refuerzo basados en valores

Uno de los algoritmos mas conocidos en el ambito del Aprendizaje por Refuerzo es el (-
learning algorithm [9]. Este algoritmo hace uso de la informacién adquirida al dar un paso,
es decir, tomar una accién, y con esta informacién actualiza el Q-value. En @Q-learning la

estimacién del valor @) se obtiene a través del siguiente proceso iterativo [10]:

Qri1(z,a) = (1 — @)Qu(wr, ar) + a[ry + YV (y) — Qu(wt, ay)]
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donde

ry es la recompensa obtenida al pasar del estado s; al estado s;41.

= 7, el factor de descuento, el cual actiia como un factor de ‘memoria’ que influye en
la ponderacién de las recompensas pasadas en comparacién con las futuras dentro

de una secuencia de acciones.
» V(y) se calculara como la méxima recompensa obtenida al cambiar al nuevo estado.

= o, la tasa de aprendizaje, marca cuanto se actualiza la tabla QQ en cada iteracién
del algoritmo. Se debe tener un compromiso entre valores muy altos y muy bajos,
ya que valores cercanos a 1 tenderan a producir el efecto de ‘olvidar’ lo aprendido

previamente, y valores cercanos a 0 no producen ningun aprendizaje.

Otros métodos que extienden al anterior han ido surgiendo en la literatura. En [11] se
propone un nuevo algoritmo llamado Double ()-learning que obtiene un mejor rendimien-
to en entornos muy estocasticos, donde el Q-learning tiene algunas limitaciones. Estas
limitaciones se deben a que en Q-learning se utiliza la acciéon que ha ofrecido mayores
recompensas como aproximacion a la accion que obtendra la maxima recompensa. En este
trabajo, esta aproximacion se realiza utilizando un estimador doble que se aplica sobre
Q-learning para obtener el Double ()-learning, que es capaz de converger a la politica
6ptima en circunstancias donde el Q-learning tenia un mal rendimiento. El algoritmo fue
probado en juegos de ruleta y laberintos en los cuales se obtuvieron buenos resultados

experimentales de una manera mas rapida.

Por otro lado, se han creado métodos que mezclan redes neuronales con este tipo de algo-
ritmos clasicos de Aprendizaje por Refuerzo. Muchos de los grandes hitos alcanzados en
el Deep Reinforcement Learning simplemente se han basado en escalar el trabajo previo
a problemas de dimensionalidad mayor. Uno de los algoritmos de este tipo més conocidos
es el Deep @) Network propuesto por investigadores del laboratorio Deep Mind en [12].
Este algoritmo es capaz de aprender politicas éptimas desde senales de entrada en muy
alta dimensiéon. En este trabajo se comprobd que este tipo de agentes, recibiendo como
entrada unicamente los pixeles y los resultados del juego, eran capaces de superar con

creces a todos los algoritmos probados anteriormente, alcanzando el nivel de jugadores de
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videojuegos Atari profesionales.

Ademas, este algoritmo ha sido mejorado recientemente en [13], combinando el DQN con
el Double @Q-learning. Una vez mas, este algoritmo se ha testeado en los Atari 2600 games,
superando los resultados obtenidos en el trabajo anterior [12] como se muestra en la Figura

7.

no ops human starts
DQN DDQN | DOQN DDQN  DDQN
(tuned)

Median 93% 115% 47% 88% 117%
Mean 241%  330% 122%  273% 475%

Figura 7: Resumen de rendimiento normalizado en 49 juegos durante un periodo de hasta
5 minutos, con un maximo de 30 acciones sin efecto al inicio de cada episodio, y durante
un periodo de hasta 30 minutos con puntos de inicio humanos seleccionados al azar. Los
resultados para DQN provienen de los estudios de Mnih y otros (sin acciones sin efecto)

[12] y Nair y colaboradores (2015) (inicio humano) [14].

Uno de los retos predominantes en el campo de la robdtica gira en torno a la cuestion
de la navegacién por entornos desconocidos. Como se evidencia en [15], el Aprendizaje
por Refuerzo parece ofrecer una solucion solida y completa a este problema. En este es-
tudio, los investigadores utilizan una imagen RGB-D capturada por una camara Kinect e
introducen un novedoso algoritmo llamado Dueling Double DQN (D3QN). Los hallazgos
presentados en el articulo respaldan de manera sélida la idea de que el aprendizaje autono-
mo del entorno, sin supervisién externa, es altamente efectivo. El robot puede navegar

autonomamente por el entorno al mismo tiempo que evita colisiones con obstaculos.

2.3. Meétodos de Aprendizaje por Refuerzo basados en politicas

Los métodos basados en politicas se centran en aprender una politica directamente, en
lugar de estimar funciones de valor. Una politica define la correspondencia entre estados
y acciones, indicando la mejor accién a tomar en cada estado. Estos métodos buscan op-
timizar la politica ajustando sus pardametros, a menudo utilizando técnicas de ascenso de

gradiente.
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PPO, o Prozimal Policy Optimization, se erige como uno de los algoritmos mas popula-
res en este campo, siendo utilizado en diferentes aplicaciones practicas en diversas areas,
incluido el control de estabilizacién de cuadricépteros. En un estudio realizado por Cano
y colaboradores [16], se utilizé6 PPO para que el agente adquiriera una politica de control
efectiva para la estabilizacién precisa de un dron con estas especificaciones dentro de un
entorno simulado. Los resultados demostraron una mejora sustancial en comparacion con
esfuerzos de investigacién previos ([17]), reduciendo notablemente el tiempo de conver-

gencia mientras se mantenia un alto rendimiento.

Otro algoritmo que utiliza el Aprendizaje por Refuerzo basado en politicas combinado
con redes neuronales es DDPG (Deep Deterministic Policy Gradient). Si bien DDPG
ha encontrado aplicaciones en diversos dominios de problemas, es destacable el trabajo
realizado por los investigadores de DeepMind en [18], quienes emplearon este algoritmo
para la planificacion de trayectorias en robots méviles. Los investigadores identificaron
debilidades en DDPG, como la baja eficiencia del entrenamiento y la lenta convergencia.
Para abordar estas limitaciones, introdujeron mejoras en el algoritmo, incorporando una
pequena cantidad de conocimiento a prior: para reducir la prueba y error. Ademas, adop-
taron una politica de exploracion adaptativa basada en el algoritmo epsilon-greedy. En su
estudio, se compard el rendimiento de este algoritmo modificado con el de @Q-learning y
SARSA, y los resultados mostraron una planificacién de rutas superior, un menor tiempo

computacional y una convergencia mas rapida.

2.4. Aprendizaje por Refuerzo en Conduccion Auténoma

Algunas tareas en las cuales se aplican los algoritmos de Aprendizaje por Refuerzo son:

Optimizacién del controlador

Planificacion de rutas

Optimizacién de trayectorias

Planificacion del movimiento

Planificacion dindmica del movimiento
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A continuacién, se recopilan algunos ejemplos ilustrativos, sin vocacién de ser exhaustivos.
En [19] se aplica el algoritmo Q-learning para crear un controlador capaz de hacer que un
robot resuelva la aplicacion del sigue-linea. Concretamente, utilizan una técnica conocida
como SA-based (QQ-learning para resolver el dilema de la explotacion-exploracion plantea-
do en la Seccién 2, alcanzando unos resultados que muestran que esta técnica supera al
algoritmo e-greedy y al P-controlled cuando se entrena durante los suficientes episodios.
Los resultados obtenidos en este trabajo se muestran en la Figura 8. Ademads, se puede

observar el robot real en la Figura 9.

The best score out of five tries

Algorithm Score

P controlled 516.32
g-greedy Q-learning MISO 432.93
SA-based Q-learning MISO 433.34
SA-based Q-learning MIMO 518.95

Figura 8: Resultados experimentales en el circuito complejo [19]

——

( <5 v 5

4/

Figura 9: Prueba experimental del robot en un mapa de lineas complejo [19]

Una de las mayores preocupaciones que pueden surgir cuando se aplican algoritmos de
Aprendizaje por Refuerzo al problema de la conduccién auténoma se da cuando el agente
se enfrenta a escenarios que no ha visto durante su entrenamiento. En este caso, el com-
portamiento del agente puede ser impredecible. Una solucién a este problema se propone
en [20], en el cual los autores proponen combinar el Aprendizaje por Refuerzo profundo

con técnicas de control basadas en seguridad que demuestran tener un buen rendimiento
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a la hora de evitar colisiones con vehiculos en los alrededores.

Un marco de trabajo muy 1til en los ultimos anos para resolver problemas relacionados
con la conduccion auténoma mediante Aprendizaje por Refuerzo es AWS DeepRacer, el
cual tiene su propia liga competitiva en la que los desarrolladores pueden probar sus sis-
temas de aprendizaje automatico, tanto en su dispositivo fisico como en su simulador 3D.
Un trabajo ilustrativo que utiliza este entorno es el realizado en [21], en el cual logran
mejorar los modelos predeterminados de la plataforma al encontrar la ruta optima evi-

tando obstaculos, combinando algoritmos como A* y LoS con Aprendizaje por Refuerzo.

Otro trabajo que aprovecha esta plataforma es el que se realiza en [22], donde los au-
tores aplicaron la planificacion de rutas en DeepRacer basado en RL. Propusieron un
marco de sistema novedoso llamado VNARM ( Vehicle Network Autonomous Racing Mo-
del), que permite que varios autos DeepRacer cooperen entre si para lograr un objetivo
comun. VNARM superé a los algoritmos de conduccién auténoma de iltima generacién
en términos de tiempo de carrera y tasa de finalizacion. Especificamente, el rendimiento
del vehiculo al completar una vuelta se redujo de casi 30 segundos a menos de 9 segundos,

manteniendo al mismo tiempo un alto porcentaje de finalizacion.

En el articulo [23], los autores argumentan que el costo de entrenar un modelo en DeepRa-
cer Console es demasiado caro para principiantes, por lo que presentan un nuevo proceso

de simulacién en DeepRacer basado en la plataforma EC2 [24], que resulta mas econémico.

En el trabajo presentado en [25], se incorporan Redes Neuronales Recurrentes (RNN) jun-
to con modelos de atencion con el objetivo de reducir la complejidad computacional para
implementar el sistema de conduccion autéonoma en hardware integrado. Mas especifi-
camente, los autores desarrollan un marco de trabajo de extremo a extremo que utiliza
RNN en el Aprendizaje Profundo por Refuerzo para abordar escenarios de Problemas
de Decisiéon Parcialmente Observables (POMDP). Especificamente, logran desarrollar un

marco para el mantenimiento del carril que fue probado en el simulador TORCS.
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2.4.1. Sistemas multi-agente

Cuando se quiere resolver un problema de conducciéon auténoma, se debe tener en cuenta
que en el entorno real habra otro tipo de actores como ciclistas, peatones u otros vehiculos.
Por este motivo, se dice que la conduccién autéonoma es fundamentalmente un problema

multi-agente [4].

Algunas investigaciones han centrado sus esfuerzos en crear simuladores ultra-realistas en
los cuales se puedan introducir multitud de actores diferentes con los que interactuar. En
[26] los investigadores del Microsoft AI + R crearon un sistema de este tipo en el cual
es posible probar los algoritmos de DAprendizaje por Refuerzo sobre varios agentes al
mismo tiempo y coordinarlos. Ademas, en este trabajo se propone el uso de los juegos de
Markov parcialmente observables (POSG) con el fin de formular problemas de conduccién
autonoma conectada realizando asunciones realistas. Los resultados obtenidos en este tra-
bajo demuestran que los agentes entrenados en la plataforma desarrollada son capaces de
aprender las politicas de comportamiento correctas de forma independiente a partir de

los datos en alta dimension (pixeles captados por la camara).

Figura 10: La Figura muestra un entorno de aprendizaje multiagente heterogéneo desa-

rrollado utilizando MACAD-Gym. En la imagen de la izquierda, se presenta una vision
panoramica del escenario en su conjunto. La imagen central representa el escenario si-
mulado en detalle, y en la imagen de la derecha se muestran vistas focalizadas de las

observaciones individuales de cada agente [26].

Estos algoritmos son de especial importancia a la hora de coordinar grupos grandes de
vehiculos, negociar intersecciones sin senalizacion o realizar adelantamientos en autopistas.

Ademas, estos sistemas pueden tener un rol muy importante a la hora de desarrollar
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politicas mas robustas y seguras para la conduccién auténoma como se muestra en [27],
en el cual se plantea que debe haber un equilibrio entre anticipar los comportamientos
inesperados por parte de otros actores de la escena y no ser demasiado defensivo de tal

forma que se mantenga la fluidez normal del trafico.
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3. Herramientas

En esta seccién se van a describir todas las herramientas utilizadas, tanto software
como hardware, que han sido necesarias para llevar a cabo este TFM. En primer lugar
se describird la infraestructura hardware utilizada para entrenar los distintos agentes. A
continuacion, se describe el simulador utilizado para finalmente introducir las distintas

herramientas de desarrollo utilizadas.

3.1. Hardware

Una de las principales limitaciones en el campo de la robdtica y la inteligencia artificial
es la necesidad de contar con infraestructuras de hardware que dispongan de suficiente
capacidad de computo para realizar entrenamientos prolongados y demandantes. Esta ne-
cesidad se vuelve especialmente relevante cuando se aborda la automatizacion de tareas

complejas, como la conduccién auténoma.

En este caso, la infraestructura disponible incorpora los componentes contenidos en la

Tabla 1.
Especificaciones Caracteristicas
Procesador AMD Ryzen 7 2700x @ 3.6GHz

Memoria RAM 16 GB

Sistema operativo | Ubuntu 22.04
Tarjeta gréafica Gigabyte GeForce GTX 1660 SUPER

Tabla 1: Descripcion del equipo utilizado

3.2. Simulador CARLA

La utilizacion de simuladores en el campo de la robética es una practica esencial y cada vez
mas importante. Estos simuladores proporcionan entornos virtuales que imitan situacio-
nes del mundo real, permitiendo a los investigadores, ingenieros y desarrolladores probar

y validar algoritmos, disenos y sistemas roboticos antes de ejecutarlos en los robots fisicos.
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Uno de los simuladores més populares y que ha ganado més relevancia en los ultimos
tiempos, sobre todo en el &mbito de la conduccién auténoma, es CARLA Simulator [28],
cuya tltima versién es la 0.9.14 en el momento de la escritura de esta memoria. Sin em-
bargo, por motivos de coordinacién con el resto del laboratorio RoboticsLabURJC, para

este trabajo se ha utilizado la version 0.9.13.

CARLA ha sido desarrollado desde cero para respaldar el desarrollo, entrenamiento y va-
lidacion de sistemas de conduccién auténoma. Ademas de cédigo y protocolos de cédigo
abierto, CARLA proporciona activos digitales abiertos (disenos urbanos, edificios, vehicu-
los) creados con este propésito y que pueden utilizarse libremente. La plataforma de
simulaciéon admite la especificacién flexible de conjuntos de sensores, condiciones ambien-
tales, control completo de todos los actores estaticos y dindmicos, generacién de mapas,

etc. En la Figura 11 se pueden observar dos imagenes del Town10 de CARLA.

Figura 11: Imagenes de la ciudad Town10 de CARLA.

Algunos de los elementos mas importantes en CARLA son los siguientes [29]:

= Gestor del tréfico: Sistema que se encarga de gestionar el comportamiento del trafico
con el objetivo de que sea realista y util para entrenar distintos algoritmos para la

conduccién auténoma.

= Sensores: Dispositivos de percepcion que se pueden incorporar a los vehiculos. Los

datos captados por los sensores son facilmente accesibles para el cliente de CARLA.
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Algunos ejemplos de estos dispositivos son: radar, LIDAR, detector de colisiones y

la cdmara, siendo este ultimo el mas realista.

Recorder: Herramienta que permite al usuario acceder a cualquier momento especifi-

co de una simulacién previamente grabada.

ROS Bridge e implementacion de Autoware: CARLA ofrece la posibilidad de in-
teractuar directamente con el middleware ROS, el estandar de facto en robdtica de

servicio, tal y como ocurre en otros simuladores para robética, por ejemplo, Gazebo

[30].

Activos abiertos: Diferente activos que CARLA facilita al usuario con el objetivo de
ofrecerle mayor control sobre la simulacién para poder adaptar el entorno a su caso

especifico.

Ejecutor de escenarios: Diferentes rutas que ofrece CARLA con el objetivo de que

los usuarios puedan comparar sus algoritmos y competir entre ellos.

Este simulador cuenta con un motor de renderizado ( Unreal Engine) y un motor de

fisicas. Ademas, es open source.

Una de las principales razones por las que se ha utilizado este simulador es por ser fo-

torrealista, siendo, especialmente la camara, el sensor con mas realismo de los ofrecidos

por CARLA.

3.3.

Lenguaje Python

Python es uno de los lenguajes de programacién mas utilizados en la actualidad [31],

especialmente en el ambito de la robdtica, ademaés, es uno de los lenguajes mas sencillos,

ofreciendo un tiempo de prototipado muy rapido.

Por otro lado, Python permite interaccionar con CARLA de una manera muy sencilla, lo

que ha sido una gran ventaja a lo largo del trabajo. Esto ha proporcionado la oportunidad

de dedicar tiempo al modelado de los algoritmos, en lugar de emplearlo en la resolucion

de los problemas de cédigo que suelen ser habituales en lenguajes més complejos.
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Por estos motivos, este proyecto se ha desarrollado integramente en Python, en su version
3.8 por ser la ultima compatible con CARLA 0.9.13. Las principales librerias utilizadas

seran descritas en las posteriores secciones.

3.4. Numpy

Numpy es una de las principales librerias de Python utilizadas para el computo numérico
[32]. Estd especialmente optimizada para trabajar con operaciones tensoriales, lo cual
la hace 6ptima para trabajar con imégenes digitales, las cuales, como es sabido, son
tensores. Se ha utilizado esta libreria en su versiéon 1.24.3, principalmente para realizar

procesamiento sobre la imagen que aporta la camara a bordo del vehiculo.

3.5. OpenCV

Open Source Computer Vision es una libreria de cédigo abierto ampliamente utilizada en
el contexto de la visién por computador [33], ofreciendo una gran cantidad de algoritmos
ya implementados y facilitando el procesamiento de las imégenes, lo cual ha sido necesario

para la etapa de la percepcion.

Una vez mas, esta biblioteca es muy sencilla de utilizar ya que, aunque en su mayor parte
estd implementada en C++, es posible utilizarla desde Python con el binding opencuv-
python. Por este motivo, las llamadas a los métodos de esta libreria son muy eficientes.

Concretamente, en este trabajo se ha utilizado dicha libreria en su version 4.7.0.72.

3.6. PyTorch

PyTorch es un framework de cédigo abierto ampliamente utilizado para entrenar algorit-
mos de aprendizaje profundo en particular y de aprendizaje automético en general [34].
En este caso, se ha utilizado PyTorch 2.0.0 para hacer inferencia con una red previamente
entrenada que era capaz de, dada una imagen, decidir qué pixeles eran parte del carril de

la carretera y qué pixeles no lo eran.

Cabe destacar que para sacar el maximo provecho a este tipo de marcos de trabajo es

conveniente tener una GPU de NVIDIA con CUDA [35] correctamente instalado, lo cual
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reducird en gran medida el tiempo de inferencia.
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4. Aplicaciones

En esta seccion se van a explicar en detalle las dos aplicaciones de conduccién auténo-
ma basada en vision que se han resuelto en este TFM. En primer lugar se introducird
el problema, se hablard de la configuracion de los parametros de entrenamiento, se defi-
niran los estados, la funcion de recompensa, y, por ultimo, se comentaran los resultados

experimentales obtenidos.

4.1. Sigue-linea visual

La primera aplicacién resuelta es la que consiste en que un vehiculo simulado en CARLA
sea capaz de, utilizando tinicamente informacion visual, seguir una linea. Este es uno de los
problemas mas basicos que se pueden resolver en el contexto de la conduccién auténoma

y que ya ha sido resuelto previamente en el RoboticsLabURJC en otros simuladores como

Gazebo.

4.1.1. Escenario

Como se ha comentado anteriormente en la secciéon 3.2, en este trabajo se ha utilizado el
simulador CARLA. El primer paso para resolver este problema fue encontrar un circuito
en el que entrenar y probar la solucién. Dado que CARLA presenta entornos muy realis-
tas, se realizo una busqueda exhaustiva en todas las poblaciones que ofrece este simulador.
Finalmente, para este problema se ha utilizado el siguiente segmento pintado en verde de
la ciudad Town07 de la version 0.9.13 de CARLA. La razén de esta eleccién fue que este

circuito ofrecia condiciones favorables en términos de percepcién de la linea.

Como se puede observar en la Figura 12, este ‘circuito’ es uno de los pocos que presentan
una linea continua larga que pueda servir de referencia para que el vehiculo la siga. Este
segmento de la ciudad presenta una curva bastante cerrada, una recta larga que servira
para poner a prueba la capacidad del agente de no hacer zig-zag, y, en su mayor parte,

consiste en curvas suaves.

Por otro lado, se ha utilizado el Tesla Model 3 como agente para resolver este proble-

ma (Figura 13). Este vehiculo simulado tiene, a su vez, una camara simulada que capta
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Figura 12: Circuito de la ciudad Town07 de CARLA en el que fue entrenado el agente de

Aprendizaje por Refuerzo.
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iméagenes de 640 x 480 en RGB, colocada en la parte delantera y centrada.

Figura 13: Tesla Model 3 simulado en CARLA.

La camara a bordo del vehiculo captura imagenes a una velocidad aproximada de 30
FPS. Por otro lado, los actuadores del vehiculo simulado reciben érdenes de aceleracion
(throttle), que tendra un valor en coma flotante entre 0 y 1, y de dngulo de giro (steer),

el cual tendra un valor entre -1 y 1.

4.1.2. Aprendizaje por Refuerzo en CARLA

Como parte de este trabajo, y siguiendo el paradigma de Programacion Orientada a
Objetos, se han creado dos clases que sirven para manejar la simulacién y para implementar
el algoritmo de Aprendizaje por Refuerzo utilizado, @Q-learning. Estas clases han sido
implementadas siguiendo la estructura propuesta en el estandar de OpenAl Gym, cuyos

métodos méas importantes son:

= Método step: El método step es fundamental en el Aprendizaje por Refuerzo, ya
que se encarga de llevar a cabo una accién determinada a en el estado actual s, lo
que resulta en una transicion al nuevo estado s’ y la obtencién de una recompensa 7.
Este método devuelve 4 elementos: el nuevo estado s, la recompensa 17, la variable
booleana done que indica si se debe reiniciar o no la simulacién, bien porque se ha
llegado al final del circuito o si el vehiculo ha pasado a un estado demasiado malo,

y por tultimo una variable opcional info que podria contener informacién anadida
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para tareas de visualizacién o de debugging.

= Método reset: El método reset es, también, uno de los mas importantes que se
deben implementar para entrenar un agente de este tipo. Se ejecutara bien cuando el
vehiculo se haya desviado demasiado de la linea que tiene que seguir, o bien cuando

se haya alcanzado el final del circuito.

Estos métodos son recogidos dentro de la clase QlearningAgent, que a su vez contiene la
definicion de los estados y de la funciéon de recompensa, ambas seran explicadas poste-

riormente en este documento.

Por otro lado, la clase CarlaEnv se encarga de inicializar correctamente la simulacién y

de interactuar con ella. Los métodos méas destacables son los que siguen:

= Método spawn_vehicle: Este método se encarga de colocar en la simulacién, en
uno de los lugares posibles dentro del circuito, al vehiculo junto con el sensor camara.
A este método se le llama al comienzo de cada época del entrenamiento, es decir,

cada vez que se ejecuta el método reset explicado anteriormente.

= Método control: Este método se encarga de, dada una accién, traducirla a una

orden para los actuadores del vehiculo.

= Método calc_center: Este es uno de los métodos principales de todo el proceso
de entrenamiento ya que se encarga de leer la imagen de la cadmara a bordo del
vehiculo, procesarla, y devolver el pixel o pixeles centrales de la linea que el coche
debe seguir. En posteriores secciones se explicard como se procesan dichas imagenes

ya que sera determinante para decidir en qué estado se encuentra el agente.

A continuacién, se muestra en la Figura 14 un diagrama estatico de clases conteniendo
las clases desarrolladas en este Trabajo de Fin de Master, junto con todos sus métodos y

atributos publicos y privados.
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CarlaEnv

+ im_width : int
+im_height : int

QLearningAgent + client : Any
+ world : carla.World
- env: CarlaEnv - model : Any
- state: tuple - vehicle : carla.Vehicle
main - actions: list - cam : Any
+ Q_table : dict - actors : list
pog g
'''''' Use--- > + new_state : tuple Fo----Use---->> owiresno’d - up'e

+ step : tuple - highthreshold : tuple

+ reset : tuple
+ reward : float
+ get_action : int + control : dict

+ spawn_vehicle : None

- process_image : None

- get_blueprint_library : carla.BlueprintLibrary
+ get_image : np.ndarray

+ calc_center : list

- reset : None

+ destroy_all_actors : None

Figura 14: Diagrama estatico de clases conteniendo la funcionalidad completa para inter-
actuar con el simulador y llevar a cabo un entrenamiento del algoritmo de Aprendizaje

por Refuerzo.

4.1.3. Reinicios Aleatorios

Una propiedad adicional anadida al entrenamiento del agente es la posibilidad de reini-
ciar aleatoriamente a una de las posiciones seleccionadas previamente en el circuito. El
proposito de esta mejora es optimizar el proceso de entrenamiento al exponer al agente a
situaciones que normalmente solo se encuentran al completar ciertas secciones del circuito.
Esta funcionalidad resulta especialmente beneficiosa en situaciones en las que la conver-
gencia del agente no es inmediata, ya que le permite aprender de manera mas eficiente
durante las etapas iniciales del entrenamiento, cuando su capacidad de exploracién es mas

activa.

La inclusién de los reinicios aleatorios evita la necesidad de que el agente recorra todo
el circuito desde el principio si se encuentra con una situacién no explorada al final del
recorrido. En cambio, le permite volver a enfrentarse a dicha situacién de manera més
rapida y efectiva. Esto contribuye a un proceso de entrenamiento més genérico y permite

al agente aprender de manera més agil, mejorando su capacidad para lidiar con desafios
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en diferentes partes del circuito, evitando el overfitting.

La Figura 15 muestra una vista cenital de la ciudad utilizada para el entrenamiento. En
esta imagen, se destacan los puntos designados del circuito donde el agente tiene la posi-

bilidad de reaparecer, junto con el sentido de circulacion establecido.

Figura 15: Vista cenital de la ciudad Town07 de CARLA. Marcados con un circulo y una

flecha verde se muestran las posiciones donde el agente puede reaparecer.
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4.1.4. Entrenamiento

Una vez se ha disenado la arquitectura necesaria para llevar a cabo un entrenamiento
dentro de CARLA, se deben tomar dos decisiones importantes adicionales. En primer
lugar, se deben definir los estados, para los cuales se utilizara la informacion visual captada
por la camara a bordo del vehiculo, utilizando técnicas clésicas de visién artificial para
procesar las imagenes. En segundo lugar, y como una de las propiedades del algoritmo
(Q)-learning son las acciones discretas, se debe decidir el niimero de acciones que el agente

va a ser capaz de realizar.

Estados

Con el fin de calcular en qué estado se encuentra el agente, se debe en primer lugar pro-
cesar la imagen. El primer paso llevado a cabo en este aspecto ha sido el de reducir a la
mitad la altura de la imagen, reduciendo su tamano de 640 x 480 a 640 x 240, ignorando
aquellas partes de la imagen que no aportan ninguna informacién 1til para este propdsito

y reduciendo asi el tiempo de cémputo.
Tras reducir el tamano de la imagen, se lleva a cabo el procesado de la imagen, siendo

este basicamente un filtro de color centrado en el amarillo (Figura 16). Esta funcionalidad

se recoge en el método calc_center dentro de la clase CarlaEnv.

def calc_center(self):

open_cv_image = np.uint8(self._data_dict["image"])
open_cv_image = open_cv_image [240:480, :, :]
image_copy = np.copy(open_cv_image)

hsv_frame = cv2.cvtColor (image_copy, cv2.COLOR_BGR2HSV)
mask = cv2.inRange (hsv_frame, self._lowthresholds, self.

_highthresholds)

positions = []
for y in [100, 110, 120, 130]:
x = 620
while x > O:
if mask[y][x] == 255:
break

33



while z > O0:

if mask[y][z] != 255:
break
z —=1

pos = ((x + z) / 2)
if 610 < x <= 620:

pos = 0
positions.append ((pos, y+240))

return positions

Fragmento 1: Funcion encargada de procesar la imagen y calcular los distintos centros de

la linea que el vehiculo debe seguir.

A alto nivel, este algoritmo sigue los siguientes pasos:

Reducir el tamano de la imagen.

» Pasar la imagen del espacio de color BGR propio de OpenC'V al espacio HSV con
el objetivo de obtener un algoritmo algo mas robusto ante cambios de intensidad en

la imagen.
= Generar una mascara binaria a partir de un filtro de color centrado en el amarillo.

= Recorrer la imagen resultante de derecha a izquierda a distintas alturas de la imagen

hasta encontrar el primer pixel marcado en blanco, x.

= A partir de ese punto, se sigue iterando a lo largo de las columnas hasta encontrar

el siguiente pixel en negro, z, para finalmente guardar el punto medio entre x y z.

= Finalmente, se devuelven 4 puntos perceptivos de la imagen: 4 centros de la linea a

distintas alturas.

A partir de estos puntos, se definen los estados dividiendo la imagen en n = 17 franjas
verticales equidistantes. La franja que contiene el punto medio previamente calculado se
convierte en el elemento definitorio del estado actual del sistema. Es importante senalar
que en el desarrollo de este trabajo se opto por la utilizacién de tres lineas perceptivas

especificas para la definicién de los estados tal como se muestra en la Figura 16.
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Figura 16: Arriba, un ejemplo de una imagen reducida de tamano sacada de la camara a
bordo de vehiculo simulado en CARLA. En el medio, esta misma imagen una vez se ha
procesado con el algoritmo propuesto. Por tltimo, un ejemplo de lo que seria un estado

s=0,0,0,0.

Acciones

En un entorno realista, las acciones que toma un conductor son continuas, es decir, no
estan limitadas a un conjunto predefinido. Por ejemplo, cuando una persona conduce un
vehiculo por una carretera tiene la opcién de girar un dngulo a € (=900, 900). Este seria el
caso ideal para los agentes de Aprendizaje por Refuerzo, y, aunque si es asi en algoritmos

como por ejemplo el Deep Deterministic Policy Gradients (DDPG), no lo es para otros
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algoritmos mas clésicos, haciendo que sea necesaria la definicién de acciones discretas.

En este caso particular y tal como se ha mencionado anteriormente, el algoritmo utilizado
en este trabajo tiene como propiedad las acciones discretas. Es por este motivo que se
debe decidir cuantas acciones y cuales va a ser capaz de realizar el agente. En este caso,
se han fijado 5 acciones posibles, distribuidas como se muestra en la Tabla 2, las cuales

sirven para alcanzar una velocidad media de 20 km /h.

Action 0 1 2 3 4
Throttle 0.32 0.7 0.32 0.2 0.2
Sterring Angle -0.2 0.0 0.2 -0.4 0.4

Tabla 2: Tabla de acciones para la aplicacién sigue-linea.

Cabe destacar que este conjunto de acciones se ha seleccionado teniendo en cuenta las
caracteristicas generales del circuito el cual el agente debe completar, con acciones simétri-
cas para los giros y eliminando la opcién de estar parado (v = 0,w = 0), debido a que
ésta siempre obtendria la maxima recompensa, pero al no estar moviéndose, no sirve para
la implementacion del prototipo. Mas adelante, se presentara otro conjunto de acciones

diferente, mas adaptado a la circulacién por autopista.

Funcion de Recompensa

La funcién de recompensa es otro de los elementos importantes del Aprendizaje por Re-
fuerzo, siendo la definicién de ésta uno de los aspectos mas criticos para conseguir el
correcto funcionamiento de los algoritmos. El objetivo principal de la funcién de recom-
pensa en el Aprendizaje por Refuerzo es proporcionar una medida numérica que guie al

agente hacia la toma de decisiones éptimas en un entorno dado.

Previamente, en el Fragmento 1, se han detallado los pasos hasta calcular los distintos
centros de la linea. Estos puntos seran utilizados tanto para calcular el estado actual en el
que se encuentra el agente como para calcular la recompensa que se le otorga. El objetivo
de esta aplicacién es que el centro del vehiculo esté alineado con el centro de la linea. Por

este motivo, cuando estos dos puntos estén alineados o con una desviacion muy pequena,
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la recompensa serd maxima, y se ird reduciendo progresivamente hasta llegar a un limite
considerado como no valido en el cual se reiniciard al agente en una de las posiciones

explicadas en 4.1.3.

Formalmente, se define la funcion de recompensa de la siguiente manera. Sea C; el centro
de la linea a diferentes alturas, con i € {1,...,4}, y sea C = (Cy,Cy, Cs,Cy). En primer

lugar, se debe definir una funcién auxiliar, f, tal que

15 si0  <[320—C| <38
12 si38 <[320—C|<2-38
10 si2-38<320—C|<3-38
2 §i3-38<|320-C|<5-38
1 si5-38<320—C|<6-38
—100 si 6 - 38 < |320 — C|

Sea v la velocidad del automévil en m/s, proporcionada por el simulador. Sea A = 1.02.
Sea « el steer de la accion seleccionada. Entonces, la funciéon de recompensa elegida en

este TFM esta dada por la expresion (1).

R(C’,v,a):Z}lf(Cj)-I—%v—)\a (1)

Exploracion-explotacion

El paradigma exploracion-explotacion es un aspecto clave en el Aprendizaje por Refuerzo
y se refiere a la forma en que un agente toma decisiones para maximizar su recompensa a lo
largo del tiempo en un entorno desconocido o incierto. Estos dos conceptos representan un
equilibrio fundamental en el proceso de aprendizaje y se pueden entender de la siguiente

manera:

» Exploracion: La exploracion se refiere a la estrategia de tomar acciones que el

agente no ha intentado previamente o que ha utilizado con menos frecuencia. En
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otras palabras, el agente explora el entorno para descubrir como funcionan diferen-
tes acciones y estados. La exploraciéon es fundamental al principio del aprendizaje

cuando el agente tiene poco conocimiento sobre el entorno.

= Explotacion: La explotacion implica tomar las acciones que el agente ha aprendi-
do que conducen a recompensas méas altas en funcién de su experiencia pasada. El
agente explota su conocimiento para tomar decisiones que le dardn la maxima re-
compensa inmediata. La explotacion es importante a medida que el agente acumula

experiencia y confianza en su conocimiento.

El equilibrio entre exploracién y explotacion es critico para el éxito del Aprendizaje por
Refuerzo. Si un agente se enfoca exclusivamente en la exploracién, podria perder oportu-
nidades de obtener recompensas altas utilizando su conocimiento existente. Por otro lado,
si se centra demasiado en la explotacion, podria quedarse atrapado en un comportamiento

subdéptimo sin descubrir estrategias mejores.

Existen varias estrategias para lograr este equilibrio, pero en este TFM se ha seleccionado
la Epstlon-Greedy por ser una de las mas comunes y simples. Con esta estrategia el
agente elige la mejor accién segun el conocimiento que ha adquirido hasta el momento
durante la mayor parte del tiempo, pero, ocasionalmente, elige una accién al azar (explo-

racién) con una probabilidad ¢ definida.

Tipicamente, y como se ha hecho en este trabajo, en este tipo de problemas se fija un
valor para € muy cercano a 1 al comienzo del entrenamiento, y se va reduciendo a medida

que el entrenamiento avanza y el agente va adquiriendo conocimiento sobre su entorno.

Aprendizaje

Hasta ahora se han explicado todas las partes del sistema necesarias para llevar a cabo
un entrenamiento con un algoritmo de Aprendizaje por Refuerzo. A continuacion, se va
a detallar como encajan cada uno de los elementos entre ellos y cudles son los pasos que

se siguen en un entrenamiento tipico.

Algunos aspectos adicionales que se deben comentar en este momento son los valores de

los hiperparametros del algoritmo ()-learning, los cuales se han establecido de manera
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experimental, observando el comportamiento del agente durante su entrenamiento con

distintos valores. Los valores de los hiperparametros se observan en la Tabla 3.

Hiperparametro | Valor
o 0.05
v 0.9
£ 0.99
o) 0.9998

Tabla 3: Hiperparametros establecidos experimentalmente para un entrenamiento utili-
zando el algoritmo ()-learning. ¢ representa el factor de reduccién aplicado a €, el cual es

esencial en el paradigma de la ‘exploracion-explotacion’.

Una vez se han definido los hiperparametros, se puede comenzar el entrenamiento. En pri-
mer lugar, se establece la conexion con el simulador, configurando el clima de la siguiente

manera:

weather = carla.WeatherParameters(cloudiness=0.0, precipitation=0.0,

sun_altitude_angle=2.5)
Fragmento 2: Clima configurado con condiciones favorables para facilitar el entrenamiento

del agente.

A continuacién, se llama al método spawn_vehicle de la clase CarlaEnv, se inicializa la
Tabla-Q con todos sus valores a 0 y se comienza el bucle de entrenamiento. El proceso

iterativo que se sigue hasta finalizar el entrenamiento es el siguiente:

1. Se llama al método reset para colocar al vehiculo en uno de los puntos de partida

seleccionados.
2. Comienza el episodio que se estard ejecutando mientras la variable done sea falsa.

3. Se selecciona una accién siguiendo el paradigma exploracion-explotacion expli-

cado anteriormente.

4. Se llama al método step con la accién seleccionada, el cual traduce la accién

para que se pueda aplicar a los motores del vehiculo simulado, obtiene una nueva
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imagen de la camara a bordo, calcula el nuevo estado s;y; y retorna al programa
principal. Cabe destacar que este método también devuelve la variable booleana
done que serd verdadera si la recompensa ha sido muy mala y, por tanto, reiniciara

al agente y se pasard al siguiente episodio.

5. Con el nuevo estado y la recompensa se actualiza la Tabla-(Q siguiendo la ecuacion

explicada en (1).

El resultado final del entrenamiento es un archivo en formato pickle de Python que se
puede utilizar para hacer inferencia, llevando al agente a otras ciudades de CARLA e

incluso en entornos completamente diferentes.

Finalmente, se han explicado todos y cada uno de los aspectos necesarios para llevar a
cabo satisfactoriamente un entrenamiento de un algoritmo de Aprendizaje por Refuerzo
en CARLA. En la siguiente seccion, se comentaran y discutiran los resultados obtenidos

al finalizar el entrenamiento.

Experimentos

Con el objetivo de asegurar el correcto funcionamiento de los algoritmos, se han extraido
una serie de métricas de los entrenamientos realizados. La métrica mas importante que
se ha utilizado para decidir cuando se paraba un entrenamiento es la de la recompensa
acumulada. Esta métrica consiste en la suma de las recompensas que el agente ha ido ob-
teniendo en un determinado episodio cada vez que da un paso, es decir, cada vez que toma
una accion en un estado concreto. Idealmente, esta recompensa acumulada por episodio

debe ir aumentando a medida que avanza el entrenamiento hasta alcanzar la convergencia.

En la Figura 17 se pueden observar varias graficas. La primera, muestra como ha ido
decayendo el factor de exploracién a lo largo del entrenamiento. La segunda, muestra
la recompensa acumulada por episodio. En la tltima grafica se muestran los pasos por
episodio. Como se puede observar, los pasos asi como la recompensa acumulada mues-
tran una convergencia. alcanzando ambos un valor fijo. Se debe destacar que, a mitad del

entrenamiento, se ha fijado € = 0 con el objetivo de que el algoritmo termine de converger.
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Figura 17: Arriba, grafica conteniendo el decaimiento del factor de exploracién €. En el
medio, la recompensa acumulada que el agente obtiene por episodio. Abajo, los pasos

dados en cada episodio del entrenamiento.

Cada entrenamiento consta de un total de 1400 épocas y cada época acaba o bien porque
se ha tenido que reiniciar al agente o porque se ha superado un ntimero concreto de pasos,
en concreto, se considera que se ha terminado el recorrido cuando se han alcanzado un

total de 260 pasos.

Un aspecto importante que debe destacarse es que, inicialmente, este algoritmo se entrend

sin tener en cuenta la sincronizaciéon entre el simulador y el cliente. Esto generaba proble-
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mas al calcular la recompensa obtenida al realizar una acciéon en un estado determinado,
ya que se calculaba la recompensa de un estado pasado y no del estado actual. En un pri-
mer momento, se intento resolver este problema modificando los estados, las recompensas
y los hiperparametros. Finalmente, se llegé a la conclusién de que el problema residia en la
falta de sincronizacién en CARLA. Al activar el modo sincrono en CARLA, los resultados

pasaron de un grafico que no convergfa a ningin valor a lo que se muestra en la Figura 17.

Para activar este modo, en primer lugar se intent6 seguir la documentacién ofrecida por
CARLA en [36]. Sin embargo, no se consiguié activar este modo correctamente, ya que se
obtenian problemas de desbordamiento de memoria y conflictos a la hora de leer informa-
cién de los sensores de CARLA. Por estos motivos, fue necesario realizar una investigacién
especifica, preguntando a otros miembros del RoboticsLabURJC, hasta que finalmente se
dio con la clave. Concretamente, se ha conseguido activar el modo sincrono en CARLA

como se muestra en el Fragmento 3:

self.traffic_manager = self.client.get_trafficmanager (8000)
settings = self.world.get_settings ()
settings.fixed_delta_seconds = 0.05
self.traffic_manager.set_synchronous_mode (True)

self .world.apply_settings(settings)

Fragmento 3: Configuraciéon del modo sincrono en CARLA 0.9.13

Con este modo sincrono activado, se asegura que siempre se esté iterando a 20 FPS.

Validacién Experimental

Una vez se ha finalizado el entrenamiento de este agente, se pasa a probar su funciona-
miento en inferencia, utilizando la Tabla-() resultado de dicho entrenamiento. El funcio-
namiento de este agente se ha resumido en un video, accesible en https://www.youtube.

com/watch?v=-yCdYJnC1lME.

Como se puede observar, el agente es capaz de realizar la tarea satisfactoriamente, cir-
culando a una velocidad relativamente alta, y aunque presenta ciertas oscilaciones, éstas

se pueden deber al conjunto de acciones seleccionado, lo cual podria solucionarse sim-
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plemente anadiendo mas acciones a dicho conjunto. Se debe destacar que en inferencia,
el modo sincrono fue desactivado, alcanzando una media de 35FPS. En la Figura 18 se

puede observar al agente entrenado siguiendo la linea, tanto en curva como en recta.

Figura 18: Vehiculo navegando por el Town07 en curva (izquierda) y en linea recta (de-

recha).

4.2. Sigue-carril visual

Una vez se ha llevado a cabo satisfactoriamente el desarrollo de un prototipo de contro-
lador visual para la aplicacién de seguir una linea basado en Aprendizaje por Refuerzo,

se pasa a un problema mas complejo y con mas relevancia en la literatura actual.

El problema de seguir un carril se asemeja al de seguir una linea, pero en este caso, en
lugar de seguir una linea de un color especifico, el agente debe ser capaz de circular por
un carril que esta delimitado por dos lineas, siendo comiinmente una de ellas discontinua.
Aunque a priori ambos problemas parecen similares, en la realidad este tltimo es més
complejo, ya que a diferencia del caso anterior, es muy facil perder la referencia del carril
y por tanto calcular mal el estado en el que se encuentra el agente. Por este motivo, en

esta aplicacion se debe hacer mayor énfasis en la percepcion, la cual debe ser muy robusta.

Dado que en la seccion anterior se han abordado los aspectos fundamentales del algoritmo,
esta seccién se centrard en las diferencias més destacadas, esencialmente en la percepcion

y la cantidad de estados.
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4.2.1. Escenario

A diferencia del caso anterior, seleccionar un escenario ha sido una tarea sencilla en esta
ocasion, debido a que en CARLA, la mayoria de las calles disponen de carriles bien
definidos en los que se puede ubicar el vehiculo para su entrenamiento. En este contexto,
se ha optado por utilizar el segmento marcado en verde en la Figura 19 en la version 0.9.13
del Town04 de CARLA. Este entorno ofrece condiciones favorables que simplificaran la

deteccidon del carril.

Figura 19: Circuito de la ciudad Town04 de CARLA en el que fue entrenado el agente de

Aprendizaje por Refuerzo.

4.2.2. Percepcién

Para abordar este problema, se ha dedicado una secciéon exclusivamente a explicar cémo
el agente es capaz de, dada una imagen, detectar el carril y calcular el punto medio de
dicho carril, que seré el elemento clave con el que se definiran los distintos estados en los

que el agente se puede encontrar.
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En este caso, se ha utilizado un modelo del Estado del Arte disenado para realizar seg-
mentacién semantica. Este modelo, denominado MobileNetV3-Small fue propuesto por
investigadores de Google AI y Google Brain en [37] alcanzando nuevos resultados en
clasificacién, segmentacion y deteccién. Concretamente, los autores argumentan que el

modelo propuesto es un 6.6 % mads preciso que su versién anterior.

Uno de los principales motivos por los que se eligié utilizar esta arquitectura es porque es
muy liviana y eficiente computacionalmente (siendo capaz de alcanzar hasta los 38 FPS
en inferencia si se ejecuta en GPU), ya que ha sido pensada para ejecutarse en disposi-
tivos con recursos limitados. En el caso de la conduccion auténoma, es bien sabido que
se deben tomar decisiones en tiempo real, por lo que es una necesidad esencial que la red
pueda hacer inferencia a velocidades superiores a los 20 FPS. Este modelo concreto, segiin
los autores del articulo, alcanza el 67.4 % de mloU [38]. Se puede observar la férmula de

dicha métrica en (2)

N
| TP,

ToU = — Z 2
mio N;TB-JFFR-JFFA@ 2)

siendo N el nimero de clases, T'P; el nimero de verdaderos positivos para la clase i, ['P,
el nimero de falsos positivos para la clase ¢ y F'N; el nimero de falsos negativos para la

clase 1.

Ademas, y ya que la necesidad del trabajo en este momento es la de detectar el carril en
el que se encuentra el vehiculo, este modelo ha sido reentrenado con una base de datos

particular publicada en Kaggle [39].

Un problema que se presenta al utilizar esta red, es que al devolver una segmentacion so-
bre la imagen de entrada, dicha segmentacién no define una linea continua. Esto presenta
una serie de inconvenientes, como, por ejemplo, el hecho de que no se puedan establecer
las lineas de percepcion para calcular los centros del carril a alturas arbitrarias, siendo

necesaria la colocacion de éstos en una franja muy especifica de la imagen.

Por este motivo, se ha decidido aplicar un post-procesado a la salida de la red. Este post-

procesado se basa en un ajuste polinémico sobre dicha salida. Esta devuelve un frame en
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el que todos los pixeles toman el valor cero salvo aquellos detectados como parte del carril,
los cuales valdran 255, tal y como se puede apreciar, para el lado izquierdo, en la Figura
20. Se destaca, por ultimo, que esta deteccién se lleva a cabo mediante dos subprocesos

independientes, uno por cada una de las lineas que delimitan el carril.

Entonces, tomando la imagen como un dominio bidimensional, se hace un ajuste lineal en
tres dimensiones que devuelva la linea que mejor se adapta a esta nube de puntos formada
por los pixeles salida de la red. Con esto, el carril queda aproximado por este ajuste (uno
por cada una de las lineas delimitadoras del carril) y se asegura el hecho de poder situar

el centro del carril a cualquier altura.

4.2.3. Aprendizaje por Refuerzo en CARLA

Como se ha senalado anteriormente, la base del médulo desarrollado es muy similar a la
que se desarroll6 para el sigue-linea visual, por lo tanto, en esta seccién se van a explicar

aquellos métodos adicionales que han sido necesarios para solucionar el sigue-carril visual.

En concreto, se han desarrollado dos clases adicionales. Por una lado, la clase denominada
LaneDetector que sera la encargada de recibir una imagen, procesarla, y devolver en forma
de lista los distintos centros del carril a distintas alturas de la imagen. Ademas, se ha
desarrollado una clase para encapsular las posibles acciones que puede tomar el agente.

Estas clases se integran con el resto como se refleja en la Figura 21.

4.2.4. Reinicios aleatorios

Como se hizo en la seccién 4.1.3, se han introducido los reinicios aleatorios en este pro-
blema con el objetivo de acelerar el proceso de entrenamiento. Concretamente, se han

establecido los puntos que se muestran en la Figura 22 como puntos de reinicio.

4.2.5. Entrenamiento

A continuacién, se van a definir los estados, las acciones y la funcién de recompensa

utilizados para resolver esta aplicacién.
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Figura 20: Arriba, imagen de entrada. En el centro, imagen salida de la red de de deteccién

del carril. Abajo, ajuste lineal sobre la imagen salida de la red.
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main QLearningAgent
. - env: CarlaEnv
+main()
- state: int
- actions: list
--------- Use--------3
+ Q_table: np.ndarray
+ new_state: int
+ step: tuple
+ reset: tuple
+ reward: float
+ get_action: int
Ulse
CarlaEnv
. + im_width: int
Action +im_height: int
. + client: Any
+ tUFn_'_eft- tuple + world: carla.World LaneDetector
+ turn_right: tuple + show: bool
+ turn_left_hard: tuple - model: Any - model: torch.nn.Module
+ straight_forward: tuple - vehicle: carla.Vehicle "o Use----- '>'
* turp_right_hard: tuple j::;: 2% +detect: tuple
+ action_list - actors: list - lane_detection_overlay
- data_dict: dict i i
.................. _ - image_polyfit
< Use - town: str ge_poly
- action: Action
- detector: LaneDetector

- last_position: dict

+ control: tuple

+ spawn_vehicle: None

+ get_blueprint_library: carla.BlueprintLibrary
+ get_image: np.ndarray

+ get_center: list

+ reset: None

+ destroy_all_actors: None

- process_image: None

- lane_center: float

Figura 21: Diagrama estatico de clases para el sigue-carril que incluye todas las funciona-
lidades necesarias para interactuar con el simulador y realizar un entrenamiento completo

del algoritmo de Aprendizaje por Refuerzo.
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Figura 22: Vista cenital de la ciudad Town04 de CARLA. Marcados con un circulo y una

flecha verde se muestran las posiciones donde el agente puede reaparecer.
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Estados

Tal como se ha presentado en la aplicacién Sigue-linea, es necesario definir los estados que

se han utilizado para entrenar este agente de Aprendizaje por Refuerzo.

En este caso, y debido a que en este punto del trabajo se disponia de un mayor enten-
dimiento de la problematica que se queria abordar, ha bastado con definir tinicamente 5
estados, basados una vez mas en la distancia a la que se encuentra el centro del carril con
respecto al vehiculo. El centro del carril utilizado para calcular el estado se ha definido
como la media de la coordenada = de los 4 centros, a 4 alturas distintas de la imagen.

Estos estados se ven reflejados en la Figura 23, la cual contiene varios elementos clave:

Las lineas verdes verticales delimitan los diferentes estados.

Los cuatro centros de carril indicados como circulos verdes.

El estado actual en el que se encuentra el agente, senalado en amarillo.

La salida la red esta representada por las lineas azules y rojas, que corresponden a

los pixeles de los limites del carril.

Figura 23: Definicién de los estados para la aplicacién sigue-carril.
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Acciones

Se han utilizado 5 acciones distintas que han servido para completar con éxito el circuito
establecido. Las acciones se pueden observar en la Tabla 4. Con estas acciones, se alcanza

una velocidad media de 25 km /h.

Action 0 1 2 3 4
Throttle 0.35 0.35 0.3 0.6 0.3
Sterring Angle | -0.04 0.04 -0.08 0.0 0.08

Tabla 4: Tabla de acciones para la aplicacién sigue-carril.

Funcion de Recompensa

Se describe ahora, mateméaticamente, la funcion de recompensa utilizada en la aplicacion

del sigue-carril. Para ello, se recomienda observar, en primer lugar, la Figura 24.

Sea C' la coordenada x del punto que marca el centro del carril, calculado como la media
de los puntos marcados en verde en dicha Figura. Cabe destacar que dichos puntos se
obtienen a partir de la salida de la red entrenada para la deteccién de carril. Se define,
entonces, en primer lugar, una funcion auxiliar, f*, tal que
(1 si 0 <|512-C| <15
5 sils < [512—-C|<2-15
ff(C)=4 25 si2-15<|512—C|<3-20

1 si3-20< 512 —-C| <4-20
| —10 sid-20 <512 —C|

Sean, también, py, po, p3 v ps los puntos identificados en la Figura. De ahora en adelante,
se tendrd que p; = (512,512) y po = (512,0). Es también necesario conocer el angulo
entre una linea vertical de la imagen, definida por el vector p;p3 y la linea definida por el

vector pspj.

Con esto, se define la funciéon auxiliar g*, que calcula dicho dngulo, como

9" (p1, 2, P3, pa) = arctan <M) _ arctan <p2y —Ply)
Pas = P3. P2, — Pl,
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Figura 24: Imagen extraida de CARLA que muestra los puntos utilizados para calcular el

angulo del agente con respecto al carril en el que se encuentra. En ella, p; y ps son puntos
fijos, mientras que p3 y p4 son puntos hallados a partir de la segmentacion realizada por
la red. El angulo que forman entre si los vectores plp; y p3p45 serd utilizado en la funcién

de recompensa.
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En esta funcién se pueden observar dos términos. El primero de ellos, calcula el angulo
formado por el vector psp; con la horizontal; el segundo, el formado con dicha horizontal

por el vector p;p3. Restando ambos términos, se obtiene el angulo deseado.

Ahora, sea a la accién seleccionada en un instante concreto, escogida entre las descritas
en el apartado anterior. En estas condiciones, se puede definir la funciéon de recompensa

buscada, R*, como

f*(0) if g*(p1,p2,p3,01) > ¢

R*(O)aaplap27p3ap4) = 2f*(0) if g*(p17p27p37p4) S C/\a:?)

if g*(p1,p2,p3,04) SCNa#3

Como se puede observar, esta funcién de recompensa otorga una recompensa mayor al
agente cuando éste estd alineado con el carril, es decir, ¢g*(p1, p2, 3, pa) < (, y ha selec-

cionado la accion de ir recto, es decir, a = 3.

El pardametro ¢ se ha establecido a 6, y, en este caso, ha sido determinado experimental-

mente.

Aprendizaje

Hasta este punto, se han abordado todas las componentes del sistema requerido para
realizar un proceso de entrenamiento. A continuacion, se pasara a describir los hiper-

parametros de aprendizaje utilizados en este caso asi como la configuracion del escenario

en CARLA.

En primer lugar, se deben sefialar cuéles han sido los hiperpardmetros establecidos. Estos

se pueden observar en la Tabla 5.

A continuacion, se debe configurar el escenario para que sea lo mas favorable posible

para el agente, pues esto afectara en gran medida a la percepciéon. En concreto, se ha
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Hiperparametro | Valor
o 0.8
vy 0.9
€ 0.9999
[0 0.99998

Tabla 5: Hiperpardmetros establecidos experimentalmente para un entrenamiento utili-
zando el algoritmo (Q)-learning. ¢ representa el factor de reduccién aplicado a €, el cual es

esencial en el paradigma de la ‘exploracion-explotacion’.

establecido el clima como se muestra en el Fragmento 4.

weather = carla.WeatherParameters(cloudiness=40.0, precipitation
=0.0, sun_altitude_angle=100.0)
Fragmento 4: Clima configurado con condiciones favorables para facilitar el entrenamiento

del agente.

Por 1ultimo, se siguen los mismos pasos de reinicio, seleccion de accién y actualizacion de

la Tabla-Q que los explicados en la Seccién 4.1.4.

A su vez, cuando el entrenamiento finaliza, se obtiene un fichero en formato pickle con
la Tabla-Q final. Esta tabla se puede cargar después en otro entorno y se puede utilizar

para hacer inferencia.

Con esto, se han abordado todos los aspectos esenciales para realizar un entrenamiento
utilizando un algoritmo de Aprendizaje por Refuerzo en CARLA. En la seccién siguiente,

se analizaran y debatirdn los resultados obtenidos al concluir el entrenamiento.

Experimentos

Una vez mas, se ha utilizado principalmente la recompensa acumulada por episodio co-
mo métrica para decidir cuando este algoritmo ha convergido. De la misma manera que
se hizo en la Seccién 4.1.4, se muestran en la Figura 25 varias graficas que reflejan el

entrenamiento del agente. Igualmente, a mitad del entrenamiento se ha fijado € = 0. Se
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puede observar en esta figura que tras 550 episodios el algoritmo converge, obteniendo la

maxima recompensa.

Epsilon decay
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Figura 25: Arriba, grafica conteniendo el decaimiento del factor de exploracién €. En el
centro, la recompensa acumulada que el agente obtiene por episodio. Abajo, los pasos

dados en cada episodio del entrenamiento.

Como se ha discutido en la seccién 4.1.4, para lograr la convergencia en este problema
también se ha necesitado activar el modo sincrono de CARLA. La diferencia entre utilizar
este modo y no hacerlo se hace evidente en la grafica de recompensa acumulada, ya que el
uso de este modo permite que la recompensa acumulada converja hacia un valor especifico.

En este caso, se estaba iterando a 50FPS.
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Validacién experimental

Como se hizo en la aplicacion del sigue-linea, se van a comentar los resultados de uti-
lizar este agente en inferencia. Para ello, se ha editado un video disponible en https:
//www.youtube.com/watch?v=_2malSqN1MY. Una vez mas, el agente ha aprendido a des-
empenar su funcién correctamente, manteniendo esas pequenas oscilaciones, e iterando a
una media de 25FPS. Ademas, este agente ha sido probado en otros pueblos de CARLA,
concretamente, en el Town07 (Figura 12), y se ha comprobado que igualmente puede
mantener el vehiculo dentro del carril. En la Figura 26, en un segmento del circuito que

nunca ha visto durante su entrenamiento.

Figura 26: Vehiculo navegando por el Town0j en curva (izquierda) y en linea recta (de-

recha).
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5. Conclusiones y lineas futuras

En esta seccion se van a exponer las conclusiones extraidas al desarrollar este trabajo

asi como las posibles lineas futuras que se pueden seguir para continuar el proyecto.

5.1. Conclusiones

A lo largo de este TFM se han extraido las siguientes conclusiones:

= Se ha realizado un estudio del Estado del Arte de la robética con visién en la Seccién
2, concretamente de aquellos trabajos que utilizan el Aprendizaje por Refuerzo para

llevar a cabo tareas de conduccién auténoma (subobjetivo 1).

» Tal y como demuestran las Figuras 17 y 25, se ha conseguido desarrollar un prototipo
de las aplicaciones sigue-linea y sigue-carril con un controlador visual basado en
Aprendizaje por Refuerzo con el algoritmo @Q-learning (subobjetivos 2 y 3) que

funcionan satisfactoriamente.

= Gracias al desarrollo que se ha llevado a cabo en este trabajo, se ha logrado adquirir
un conocimiento profundo sobre el simulador CARLA, lo cual constituia una de las

necesidades principales que se debian abordar.

= Se ha utilizado una red neuronal, explicada en la Seccién 4.2.2, que se ha utilizado
para hacer segmentacién de carril, entrenada con una base de datos basada en
una versién antigua de CARLA y se ha procesado su salida realizando un ajuste

polinémico para que ésta sea favorable para el caso de uso presentado en este trabajo.

= Se han disenado dos funciones de recompensa, explicadas en las Secciones 4.1.4 y
4.2.5, basadas en la posicion del vehiculo, la velocidad, el angulo de giro y el angulo
con respecto del carril que han resultado vélidas para las aplicaciones de sigue-linea

y sigue-carril.

Finalmente, este trabajo ha puesto en evidencia que la visién artificial junto con el Apren-
dizaje por Refuerzo son dos herramientas que, juntas, pueden llegar a ofrecer buenos

resultados a la hora de abordar ciertas aplicaciones de conduccién auténoma. Ademas,
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a diferencia de otros trabajos realizados previamente, este trabajo se basa en un simu-

lador foto-realista, como es CARLA, lo cual agrega un valor significativo a la investigacion.

Con esto, se han cumplido todos los objetivos planteados al comienzo del trabajo y se da

éste por concluido.

5.2. Lineas Futuras

Para concluir esta memoria, se van a presentar las posibles lineas futuras que se pueden

seguir para continuar con la investigacién:

= Ampliar las funcionalidades que el agente es capaz de realizar. En concreto, la
capacidad de circular correctamente por el carril aiin cuando hay otros vehiculos y

objetos presentes, realizar adelantamientos, respetar senales de trafico, etc.

» Muy ligado al punto anterior, seria interesante abordar este tipo de tareas con
algoritmos més complejos y que estan ganando relevancia en la literatura actual,

como son los algoritmos de Aprendizaje por Refuerzo Profundo (DQN, DDPG, etc.).

= Mejorar los prototipos propuestos, reduciendo la oscilacion del vehiculo y aumen-
tando la velocidad lineal. Esto podria realizarse introduciendo la velocidad lineal

efectiva dentro de la funcién de recompensa.

= Reentrenar la red neuronal utilizada en el sigue-carril con un mayor nimero de
imégenes para aumentar su robustez y permitir que el agente pueda circular por

otros pueblos y en otras circunstancias en CARLA.

= Disenar un circuito y migrar la funcionalidad desarrollada a un robot real, por

ejemplo el Rosbot 2R de Husarion (Figura 27).

Figura 27: Robot real Rosbot 2R de Husarion.
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