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Restimen

Este Trabajo de Fin de Master describe el desarrollo llevado a cabo para la construccion
de un entorno de pruebas donde un modelo de un Férmula-1, a través de algoritmos
de Aprendizaje por Refuerzo es capaz de resolver el ejercicio del Sigue-Lineas utilizan-
do vision computacional. Mediante diferentes ensayos con diferentes configuraciones de
parametros de acciones y percepciones se hara un estudio de la configuracion que me-
jor resuelve el circuito en términos de tiempos por vuelta comparado con un robot que
lo resuelve de manera explicita. Toda esta infraestructura se hara utilizando estandares
del software libre en el mundo de la robdtica como son ROS, para las comunicaciones,
Gazebo para la representacion tridimensional de la escena y Python como lenguaje de
programacion.

Palabras clave: Aprendizaje por refuerzo, Q-Learning, robdtica, vision artificial, conduc-
cion autéonoma, Python.






Abstract

This Master’s Thesis describes the development carried out for the construction of a test
environment where a model of a Formula-1, through Reinforcement Learning algorithms is
able to solve the exercise of the Follow-the-Lines using computer vision. By means of dif-
ferent tests with different configurations of action and perception parameters, a study will
be made of the configuration that best resolves the circuit in terms of lap times compared
to a robot that resolves it explicitly. All this infrastructure will be done using free soft-
ware standards in the world of robotics such as ROS for communications, Gazebo for the
three-dimensional representation of the scene and and Python as a programming language.

Keywords: Reinforcement Learning, Q)-Learning, robotics, computer vision, autonomous
driving, Python.
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1

Introduccion

Este Trabajo de Fin de Master aborda el aprendizaje por refuerzo para el control visual
de un robot. Se encuadra en la interseccion de tres areas de interés creciente: la visién
artificial, el aprendizaje automatico y la robdtica.

En este capitulo se introduce el tema general del proyecto, aprendizaje por refuerzo para
control visual de un robot y la motivacion que lleva a la resolucion del problema y se fijan
los objetivos concretos a abordar.

1.1. Motivaciéon y contexto

En la dltima década se esta viviendo una explosion de los campos de la inteligencia ar-
tificial y la robdtica en muchos de los ambitos que nos rodean: social, politico, médico,
tecnoldgico, etc. Muchos de estos cambios promovidos por la inteligencia artificial que vi-
ve constantes renovaciones y revisiones de si misma donde los repositorios que contienen
el c6digo con meses de antigiiedad parezcan piezas de museo haciendo que el tiempo, en
vez de afios, parezcan siglos.

Por ejemplo, en el campo del procesamiento natural del lenguaje parece que fue el «siglo
pasado» cuando OpenAl lanz6 su popular modelo de generacion de texto en su version
2; (Generative Pre-trained Transformer o GPT-2) que tanto impresion6 al mundo con
los textos y conversaciones que tenian dos méaquinas dandoles inicamente una pequena
semilla. Esto ocurrié a principios del 2019. Este modelo ha pasado a un segundo plano por
culpa de su hermano mayor, el generador de texto en su versién 3 (GPT-3) que contiene
una cantidad mayor de parametros y es capaz de mantener conversaciones similares a las
de un humano sin aparente esfuerzo.

El incremento del uso de la inteligencia artificial en cada vez mas ambitos viene también
impulsado por el aumento de la capacidad de computo de los procesadores, mayor ni-
mero de nucleos para el procesamiento, capaces de paralelizar més procesos, aceleracion
por hardware, aumento del ntimero de librerias que facilitan el uso de esta tecnologia
(TensorFlow, Pytorch, etc) asi como la reduccién del coste de los componentes y sensores
y la accesibilidad para realizar programas complejos con elementos casi domésticos.

Esta explosion en el campo de la inteligencia artificial viene cimentada sobre una base
que comenzd a construirse desde la creacion de la considerada primera neurona artificial,
el perceptrén (1958). Desde su nacimiento, el interés por el aprendizaje automético ha ido
en constante crecimiento con la creaciéon de diferentes algoritmos de aprendizaje automa-
tico supervisado como los clasificadores, arboles de decisién, maquinas de vector soporte
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(Support Vector Machine, SVM), no supervisado como: agrupacion (clustering), o la rama
mas psicolégica del aprendizaje por refuerzo con algoritmos como QLearn, SARSA, etc.

En el ano 2012 se produce un nuevo crecimiento en este campo con la solucién presen-
tada en el reto del reconocimiento visual a gran escala con el conjunto de datos! «Image
Net»?2, el aprendizaje profundo o Deep Learning. Con esta solucién, muchos de los algo-
ritmos conocidos evolucionan a su version con la nueva arquitectura donde los resultados
mejorarian drasticamente debido a la capacidad de generalizacién que se consigue, donde
es la propia red neuronal la que aprende las caracteristicas de los datos que van pasando
por ella.

En al ambito de la vision por computador, los avances han sido igualmente sorprendentes
para un gran abanico de tareas como son: la segmentacién (figura 1.1a), deteccion (figura
1.1b), reconocimiento (figura 1.1¢), restauracion (figura 1.1d), pose corporal, gestos, etc.
En todos ellos, el estado actual estd muy avanzado debido a las constantes revisiones de
los trabajos y el incremento en capacidad de computo asi como el interés que despierta
el campo de la vision en muchos sectores como puede ser: industrial, civil, social, etc.

(a) Segmentacion. (b) Deteccion.

(c) Reconocimiento facial. (d) Restauracion.

Figura 1.1: Ejemplos de soluciones de visién artificial.

Por otro lado, la combinacion de la robdtica y la inteligencia artificial, genera soluciones
que podemos ver en muchos campos como el médico (robot de cirujia DaVinci?), do-
méstico (aspiradores Roomba?), logistico (movimiento de mercancia en almacenes, como

'http://image-net.org/challenges/LSVRC/
’http://www.image-net.org/
3http://www.abexsl.es/es/robot-da-vinci/que-es
4https://www.irobot.es/
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Amazon®), automovilistico (conduccién semi-auténoma de Tesla Motors, Inc®), dotando
de distintos tipos de sensores y en muchos de ellos con uno en comun, el sensor de imagen
o camara. Y es en este punto donde se ha potenciado el uso de la inteligencia artificial y
su capacidad para extraer informacion valiosa (caracteristicas) de imagenes con precisién
en funcién de la aplicacién, habiéndose entrenado previamente para solucionar esa tarea
en concreto. La reduccion del coste de este componente facilita ademas su integracion en
todo tipo de dispositivos por lo que es mas accesible integrar soluciones basadas en este
campo de la inteligencia artificial, la vision por computador.

(a) Robot DaVinci.

(c) Robots de almacén. (d) Coches semi-auténomos.

Figura 1.2: Aplicaciones robéticas.

La compaiiia Nvidia’, la mayor empresa en la creacién de tarjetas aceleradoras hardware,
cuenta también con soluciones que combinan ambos campos. Cuenta con un departamento
de ensefianza robética a través de su robot Jetbot® (figura 1.3), que incorpora una tarjeta
grafica para la aceleracion de los célculos en los algoritmos de inteligencia artificial en la
propia placa (Jetson Nano, Xavier, TX, etc) asi como una camara como sensor principal.
Esto permite construir vehiculos gobernados por algoritmos inteligentes a un coste cada
vez mas ajustado para resolver problemas como seguir una carretera o leer senales de
trafico para detener el robot gracias al sensor visual que le permite «ver» y «entender»
los elementos que le rodean.

Shttps://www.wired.com/story/amazon-warehouse-robots/
Shttps://www.tesla.com/es_es

"https://www.nvidia.com/es-es/
8https://www.nvidia.com/es—-es/autonomous-machines/embedded-systems/
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Figura 1.3: Robot para robética educativa de Nvidia, Jetbot.

A nivel industrial, el crecimiento de robots ha ido en aumento desde el 2018 [33] (un
6 % de incremento) y se pronostica que ese incremento vaya amplidndose ano tras ano.
Ademas de la apuesta de paises como China, Japon, Republica de Corea, Estados Unidos
y Alemania por la robética, el sector automovilistico esta siendo el que mas demanda la
robotica a nivel mundial, promovido por la actualizacion de las cadenas de montaje asi
como el creciente impulso que se esta destinando a los nuevos vehiculos eléctricos. En

la figura 1.4 puede verse un gréafico con la tendencia creciente en la tltima década en el
sector.

'000 of units

2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019* 2020* 2021* 2022*

Figura 1.4: Prevision de crecimiento de la robética industrial desde el 2013. Fuente: World
Robotics 2019.

La industria automovilistica esta revolucionando el mercado incorporando en los coches
mecanismos de conduccién, por el momento, semi-auténoma que gestionan el compor-
tamiento y ayudan en la conduccién y proporcionan un componente mas de seguridad.
Esta revolucién dentro del sector ha sido protagonizado los tltimos anos por la empresa
Tesla Motors, Inc, que combina todo lo mencionado en este punto: varias camaras para
recoger informacién, hardware que procesa la informacion del sensor, software que pro-
cesa, gestiona y actiia en base a unas decisiones tomadas por algoritmos de inteligencia
artificial que procesan estas imégenes de entrada hasta en condiciones extremas.

Jjetbot—ai-robot—-kit/
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En la figura 1.5 puede verse un ejemplo muy simplificado de como las cdmaras del vehiculo
puede detectar otros a su alrededor asi como segmentar el carril por el que circula y sus
aledanos.

Figura 1.5: Vision de un vehiculo Tesla a través de la cimara.

Esta deteccion puede extenderse a la de peatones, bicicletas, distancia de seguridad con
vehiculos posteriores, navegaciéon automatica, cambio de carril, etc.

Para conseguir este hito de la historia contemporanea ha hecho falta entrenar algoritmos
de inteligencia artificial que sean capaces de tomar las mejores decisiones en cada una de
las situaciones a las que se enfrentan. Para ello es necesario alimentar al sistema con iméa-
genes de todo tipo de iluminacion y visibilidad: lluvia, nieve, niebla, soleado, nublado, etc.

Estos procesos de entrenamiento pueden llevarse a cabo de varias maneras como puede
ser: clasificar una imagen tomada de lluvia, segmentar el carril y tomar una decisién o,
el tema de este trabajo, ensenar a vehiculos a resolver el problema de seguir un carril o
una linea utilizando otro tipo de aprendizaje automatico: el aprendizaje por refuerzo.

1.2. Objetivos y requisitos
El objetivo principal del proyecto es entrenar un vehiculo en un simulador para seguir
la linea dibujada en el asfalto utilizando aprendizaje por refuerzo. El resultado de estos
entrenamientos sera un vehiculo capaz de recorrer un circuito de manera auténoma y
comprobar si es capaz de solucionar circuitos para los que no ha sido entrenado. Estos
objetivos se dividen en:

1. Programar un entorno de aprendizaje por refuerzo con vision y robots.

2. Entrenar un controlador visual para conduccién auténoma siguiendo una linea.

3. Validacion experimental y analisis de las posibilidades del aprendizaje por refuerzo.

Todos los puntos mencionados son resueltos usando siempre la caAmara como sensor de
entrada de informacién que, mediante un procesamiento de cada imagen, se ofrecera como
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respuesta a los motores en forma de movimiento.
Para la elaboraciéon del trabajo del fin de master se listan los siguientes requisitos:

» Uso del sistema operativo robdtico (Robot Operating System, ROS) como interfaz
para la comunicacién con el robot.

= Uso del simulador Gazebo para realizar las pruebas en diferentes circuitos.

= Emplear aprendizaje por refuerzo como herramienta de entrenamiento del robot a
través del entorno Gym-Gazebo.

1.3. Metodologia

Para este trabajo de fin de master se ha empleado el método de desarrollo en espiral, muy
usado en ingenieria de software y que permite establecer pequenos objetivos para cada
una de la iteraciones, formado por un conjunto de actividades. Estas actividades consisten
en establecer unos objetivos, planificados previamente en funcion de los cumplidos en la
semana anterior.

Estructurados por prioridad, se estudia su diseno y se programa una soluciéon. Una vez
resuelto se procede a pruebas de los componentes y se evaltian los resultados y objetivos
marcados de cara a proponer unos nuevos, comenzando una nueva iteracion en el bucle.
En la figura 1.6, se muestra un diagrama con la estructura de la metodologia seguida
durante el desarrollo del proyecto.

Figura 1.6: Método en espiral

Desde el comienzo de este trabajo, se han planificado reuniones semanales con los tutores
en el que se analizaba el progreso y objetivos y se marcaban los de la siguiente semana
siguiendo el esquema en espiral.

El cédigo desarrollado se almacena en un repositorio ptublico de GitHub (https://
github.com/RoboticsLabURJC/2019-tfm-ignacio—arranz), perteneciente a


https://github.com/RoboticsLabURJC/2019-tfm-ignacio-arranz
https://github.com/RoboticsLabURJC/2019-tfm-ignacio-arranz
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RoboticsLabURJC? de la Universidad Rey Juan Carlos donde se guarda un registro con
todos los cambios. Ademés, en el mismo repositorio se crea un blog'® sobre el proyecto
en el que se escriben los avances semanales/mensuales desde el comienzo del desarrollo
hasta la solucion final.

1.4. Estructura del documento.
La estructura del trabajo presentado estd compuesta por los siguientes capitulos:

= Capitulo 1: Se presenta una introduccién al proyecto asi como la motivacion que
ha llevado a resolver la tarea y los objetivos que se pretenden alcanzar.

= Capitulo 2: En el estado del arte se presenta el posicionamiento del proyecto den-
tro del marco de trabajos similares.

s Capitulo 3: Describe cada una de las herramientas empleadas en el proyecto.

= Capitulo 4: Programacion del codigo de aprendizaje por refuerzo para el control
visual.

= Capitulo 5: Estudios y resultados experimentales.

= Capitulo 6: Se extraen conclusiones de todo lo desarrollado anteriormente y la
linea de trabajos por la que se pretende continuar con el proyecto.

Los anexos a este proyecto se utilizan para proporcionar la informacion de tablas, ima-
genes o fragmentos de c6digo que complementen los resultados.

https://github.com/RoboticsLabURJC
Ohttps://roboticslaburjc.github.i0/2019-tfm-ignacio-arranz/
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Estado del arte

En este capitulo se hace una breve revisién de los fundamentos del aprendizaje por re-
fuerzo y del actual estado del arte, presentando un panorama general de los métodos y
utilidades que se abordan en este trabajo.

Como se presentd en el punto 1.1 este trabajo presenta una solucién que combina el
aprendizaje por refuerzo con un vehiculo dentro de un simulador para recorrer un circui-
to siguiendo una franja en el suelo. En este capitulo se recogen algunos de los métodos
planteados asi como las ventajas e inconvenientes de cada uno de ellos hasta el uso actual.

2.1. Aprendizaje por refuerzo

Existen diferentes areas de aprendizaje automatico que permiten a un sistema generar
una salida dada una entrada desconocida. En funcién del problema que se quiere solucio-
nar, los entrenamientos en aprendizaje automatico generan una u otra salida como puede
ser un valor numérico, una probabilidad, una imagen (dentro del campo de la visiéon por
computador), o una recompensa. Es en este punto donde se encuentra la rama del apren-
dizaje por refuerzo (reinforcement learning o RL) que tiene un enfoque psicoldgico en el
proceso de entrenamiento del algoritmo. En este aspecto se diferencia de los métodos de
entrenamiento supervisados y es el propio agente el que se encarga de encontrar la mejor
relacion de parametros para la solucién del problema.

El aprendizaje por refuerzo puede definirse como: aprender qué hacer o como relacionar
las situaciones (o estados) con las acciones, con el objetivo de maximizar una senal nu-
mérica de recompensa. En este ambito se describe uno de los elementos principales del
aprendizaje, el agente. El agente debe ser capaz de adquirir informacién del entorno y
tomar decisiones que afecten a su estado. No se le dice qué acciones debe tomar, sino que
debe descubrir qué acciones producen la mayor recompensa cuando se llevan a cabo. Estas
acciones pueden afectar no solo a la recompensa inmediata sino también a la siguiente
situacion y, a través de ella, a todas recompensas venideras.

Las tareas de toma de decisiones secuenciales cubren una amplia gama de posibles aplica-
ciones como: la robotica, asistencia sanitaria, las redes inteligentes, videojuegos, finanzas,
conduccién auténoma y muchas otras.

El aprendizaje por refuerzo proporciona a los agentes la capacidad de realizar experi-
mentos para comprender mejor su entorno, lo que les permite aprender incluso relaciones
causales de alto nivel. Las mejoras en renderizadores visuales y motores de fisica permiten
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replicar cada vez con mas fiabilidad entornos reales donde dejar que los agentes exploren
y aprendan la mejor politica o combinaciéon de parametros para aprender la tarea en
cuestion. En la figura 2.1 se ilustra un entorno de pruebas del juego del "pilla-pilla’ donde
los agentes que se esconden pueden mover paneles para ocultarse mejor. Pasados muchos
episodios, los agentes rastreadores aprenden a mover esos paneles para encontrar a sus
rivales.

Figura 2.1: Juego de "pilla-pilla". Unos agentes buscan y otros se esconden.

En el ambito concreto que ocupa este Trabajo Fin de Master, combinar este aprendizaje
con un vehiculo para solucionar el problema de control visual de completar una vuelta al
circuito, supone un entorno de pruebas seguro donde el vehiculo puede llegar a los limites
admitidos y permite reiniciarse el entorno de simulacion si llega a un extremo no deseado.

Aun quedan retos por delante para que esto sea posible en el mundo real, pero se esta
progresando en la idea de que los agentes aprendan los principios fundamentales del
mundo a través de la observacion y la accion. Esto permitird aproximarse a sistemas de
inteligencia artificial que aprendan y actien de manera mas humana en entornos cada
vez mas complejos.

2.1.1. Comportamiento recompensado

La esencia del aprendizaje por refuerzo es aprender a través de la interaccion con el en-
torno, observando las consecuencias de haber realizado una acciéon para poder alterar su
propio comportamiento en respuesta a las recompensas recibidas. Este paradigma hereda
de la psicologia y es conocido como ensayo-error siendo una de las principales caracte-
risticas en el campo del aprendizaje por refuerzo.

Como se explica en [8], la interaccion con el entorno es llevada a cabo por un agente,
controlado por algoritmos de aprendizaje automatico que observa el estado s; de su en-
torno en un instante t. El agente interactia con el entorno realizando una accién a; en el
estado s;. Cuando el agente ha realizado la accién a;, el entorno y el agente transitan a
un nuevo estado s;11 basado en el estado actual y la accién elegida. La mejor secuencia
de acciones esta determinada por las recompensas que ofrece el entorno.
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El objetivo del agente es aprender una politica o estrategia que maximice la recompensa.
El reto del aprendizaje por refuerzo es conseguir que el agente aprenda de las consecuen-
cias de las acciones en el entorno a través de ensayo-error ya que no existe un método
de transicion entre estados. Este bucle de percepcion-accion-aprendizaje, explicado en [§],
puede verse en la figura 2.2.

"J Agent ||
state reward action
S, R, A,

o RL+1 (
<= Environment ]4—

Figura 2.2: Bucle de percepcién-accién-aprendizaje llevado a cabo por el agente.

Estas dos caracteristicas (la busqueda a través de ensayo-error y la recompensa) son las
mas diferenciales del aprendizaje de refuerzo.

2.1.2. Soluciones basadas en matrices o tablas

Uno de los tipos de soluciones del aprendizaje por refuerzo es aquel en el que el estado
y los espacios de accién son lo suficientemente pequenos para que las funciones de valor
aproximado sean representadas como matrices o tablas. En estos casos, los métodos sue-
len encontrar soluciones o la funcién de valor 6ptima y la politica éptima. Los tipos de
soluciones basados en tablas se mencionan en [3] y son los siguientes:

» Multi-armed bandits [17]: Denominado asi por analogia con maquinas tragape-
rras (bandido con un solo brazo) con la salvedad de que se tienen k palancas en
lugar de una. La selecciéon de una accién es como una tirada en una maquina siendo
las mejores recompensas los mejores premios. El objetivo es concentrarse en las ma-
quinas que retornan mejores premios (valores) descartando las que retornan peores.

» Procesos de decisién finitos de Markov (MDP) [19]: Este caso implica tam-
bién una retroalimentacién evaluativa (como el caso anterior) y ademds una asocia-
tiva. Es una formalizacion de la tomar de decisiones secuenciales donde la eleccion
de distintas acciones en diferentes situaciones hacen que los resultados no solo in-
fluyan en las recompensas inmediatas sino que también en las futuras.

» Programacién Dindmica (DP) [20]: Conjunto de algoritmos que pueden ser uti-
lizados para calcular politicas 6ptimas requiriendo de un modelo muy preciso del
entorno. Este método resuelve problemas MDP. Es un algoritmo que se toma como
base para la comprension del resto de algoritmos, siendo estos intentos por mejorar
el coste computacional y la suposicién del modelo perfecto del entorno que se im-
pone en la programacion dinamica.

» Métodos de Monte Carlo [17]: Este método se usa para resolver el MDP. No
requiere conocimiento del entorno y logra comportamientos muy buenos. Se basa
en el promedio de los resultados de las muestras. Conceptualmente es sencillo pero
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no es adecuado para el calculo incremental paso a paso.

» Aprendizaje de Diferencia Temporal [18]: Es un método méas novedoso. Sien-
do una combinacion de la idea de Monte Carlo y programaciéon dindmica puede
aprender directamente de la experiencia en bruto sin un modelo de la dindmica del
entorno. Igualmente, se usan para resolver problemas MDP. Son méas complejos de
analizar.

2.1.3. Meétodos de soluciéon aproximada

En muchas de las tareas en la que se pretende aplicar aprendizaje por refuerzo, el espa-
cio de estados es combinatorio y enorme: ingentes cantidades de imagenes tomadas de
distintas camaras. En tales casos, no puede esperarse encontrar una politica éptima o
una funcién de valor 6ptima incluso con un limite de tiempo infinito. En contraste con
el método anterior el objetivo es encontrar una buena solucion aprorimada utilizando
recursos computacionales limitados.

Para tomar decisiones sensatas en grandes conjuntos de estados es necesaria la generali-
zacion. ;Como puede la experiencia con un subconjunto limitado de estados producir una
buena aproximacion sobre un subconjunto mucho mas grande?. Tal y como se menciona
en [3], utilizando funciones de aprozimacion.

Existen diversos tipos de funciones de aproximacién como:

= Prediccién de valores: usado en general en cualquier tipo de aprendizaje supervi-
sado como arboles de decision, regresion multivariante, etc, donde suele emplearse
la métrica de la raiz del error cuadratico medio (RMSE) para la evaluacion de las
medidas.

= Métodos de descenso-de gradiente: Esta entre los métodos mas comunes de
aproximacion y es una de las piezas claves del aprendizaje profundo. Se calcula el
error a través de las derivadas parciales en sentido opuesto al flujo de la red neuronal.

= Métodos lineales: Es un caso particular del método del descenso del gradiente
donde la funciéon de aproximacion es una funcién lineal.

2.2. Algoritmos clasicos de aprendizaje por refuerzo

En el aprendizaje por refuerzo el objetivo es aprender sin tener un modelado completo del
entorno. Sin embargo, las interacciones con el entorno pueden ser usadas para aprender
funciones de valor, politicas y, también, modelos.

En general existen dos aproximaciones para solventar problemas de aprendizaje por re-
fuerzo:

= Métodos que no estan basados en modelos.
= Métodos basados en modelos.
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2.2.1. Meétodos sin modelos

Los métodos que no estan basados en modelos aprenden directamente de las interacciones
con el entorno, como pueden ser: los métodos basados en funciones de valor (value fun-
ctions), la bisqueda de politicas (policy search) o métodos hibridos como el actor-critico
(actor-critic).

» Funciones de valor: Estos métodos estan basados en la estimacion del valor (ren-
dimiento esperado) de estar en un estado s dado. Se denomina funcién de valor-
estado V™ (s). La politica 6ptima se define como 7*. La funcién Q7 (s, a) representa
la funcién de calidad o state-action-value (similar a V™). La mejor politica dara
como resultado la mejor Q™(s,a). Esta funcién de calidad se mejora por diversos
métodos de estimacién dando lugar a la funcién denominada @ — learning[4] y al
algoritmo SARSA[8| (state-action-reward-state-action) que sigue la ecuacion:

Q7 (54, a1) < Q™ (84, ar) + ad.

Donde:
e « — es la tasa de aprendizaje,
e § — es el error en la diferencia temporal (TD).

El valor () — learning se aproxima directamente a (Q* y se encuentra a base de ite-
raciones con una evaluacion y mejora de las politicas que mejora la estimacién de
la funcion de valor. A medida que la estimacion mejora la politica puede mejorarse
eligiendo acciones basadas en la funcion de valor actualizada.

= Métodos de busqueda de politicas: No necesitan mantener un modelo de la
funcion de valor sino que se busca directamente una politica 6ptima 7*. Las redes
neuronales que codifican las politicas han tenido excelentes resultados usando en el
entrenamiento ambos métodos: sin el uso del gradiente[11] y basado en gradiente|9].
El primero de ellos cubre eficazmente los pardametros cuando las dimensiones son
reducidas pero con superficies grandes, el entrenamiento basado en gradiente es el
mejor método actualmente para la mayoria de los algoritmos de aprendizaje por re-
fuerzo profundo (Deep Reinforcement Learning, (DRL)) cuando las politicas tienen
un gran nimero de parametros. Los métodos que no estan basados en gradientes
requieren busquedas heuristicas para encontrar la mejor politica pero, tienen como
ventaja que también puede optimizar politicas no diferenciables.

Las politicas de gradientes [12] proporcionan una tasa de aprendizaje muy fuerte
para mejorar politicas que llevan asociadas parametros. La configuracion mas co-
mun de aprendizaje por refuerzo sin modelos es el uso del algoritmo de Monte Carlo.

» Los métodos hibridos de actor-critico (actor-critic): combinan los valores con una
representacion explicita de la politica. El actor (politica) aprende utilizando la
retroalimentacion del critico (valor). En este proceso, los métodos compensan la
desviacién de reduccion de los gradientes con las politicas con introduccién de sesgo
a partir de las funciones de valor.
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2.2.2. Meétodos basados en modelos

Pueden simular transiciones usando el modelo aprendido [13] que se traduce en una mayor
eficiencia en la muestra. Estos métodos basados en modelos son particularmente impor-
tantes en entornos donde cada interaccién con el entorno es especialmente costosa aunque
introduce mas complejidad en la creacién y estructura del sistema (es més delicado porque
al existir més parametros el modelo puede contener errores). La solucién a los problemas
basados en modelos que se aporta en esta nueva etapa es el uso de las redes neuronales
profundas que permiten crear modelos muy complejos y ricos de manera eficiente y que
se explican con mas detalle a continuacion.

2.3. Aprendizaje profundo en aprendizaje por refuer-
ZO

Denominado como aprendizaje por refuerzo profundo (Deep Reinforcement Learning, DRL
en adelante), muchos de los éxitos de esta técnica se han basado en la ampliacion de los
trabajos previos de aprendizaje por refuerzo a problemas de alta dimension permitiendo el
aprendizaje de representaciones de caracteristicas de baja dimensién asi como la aproxi-
macion funcional de las redes neuronales [1]. Mediante el aprendizaje de la representacién
se hace frente al problema de la maldicion de la dimensionalidad [14] que ocurria en los
métodos basados en tablas y los tradicionales no paramétricos. El uso de redes neuro-
nales convolucionales (convolutional neural network, CNN) hace que puedan utilizarse
como componentes de los agentes permitiéndoles aprender directamente de las imagenes
crudas (componentes visuales de alta dimension) o con menor procesamiento. En general,
el aprendizaje por refuerzo profundo trata de aproximar una politica 6ptima de 7* o las
funciones de valor 6ptimo V*, Q* y A*.

Los trabajos actuales se basan mayoritariamente en métodos basados en gradiente [10]
dado que proporcionan una fuerte senal de aprendizaje. El éxito del DRL radica en
el aprendizaje de la representacion y la aproximacién a las funciones. Este auge en el
aprendizaje profundo ha inspirado nuevas formas de pensar y trabajar sobre el aprendizaje
profundo lo que lleva a revisar las funciones de valor y bisqueda de politicas. Una de las
mas conocidos es Deep @Q-network (DQN).

2.3.1. Meétodos no basados en modelos

Al igual que en la seccion 2.2, se visitan los métodos basados en valores y en politicas:

= Métodos basados en funciones de valor: Desde los primeros métodos de fun-
cién de valor en DRL, que tomaban estados simples como entrada, los métodos
actuales son ahora capaces de abordar entornos visual y conceptualmente comple-
jos.

El algoritmo DQN se convirtié en uno de los mas populares en esta evolucién en el
uso de redes neuronales ya que logrd conseguir records de puntuaciéon en los procesos
de aprendizaje llevados a cabo en la videoconsola Atari [5], [6] comparables con un
jugador profesional utilizando imégenes en escala de gris como entrada (figura 2.3).
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Cada una de las capas convolucionales completamente conectadas procesan estas
imagenes que codifican los efectos de las acciones en su salida.

action

yaa s E |
reward *

Figura 2.3: Bucle de percepcién-accién-aprendizaje llevado a cabo por el agente para la

2.4.

resolucion de juegos en la videoconsola Atari.

= Métodos basados en politicas: Los métodos de bisqueda de politicas tienen

como objetivo encontrar directamente las politicas por medio de métodos o bien
libres de gradientes o basados en gradientes. Antes del actual aumento de interés en
DRL, varios métodos en este ambito evitaron el algoritmo de retropropagacion o
propagacion hacia atras (en inglés, backpropagation) comunmente utilizado en favor
de los algoritmos evolutivos que potencialmente pueden ser distribuidos a escalas
mayores que las técnicas que se basan en gradientes.

Métodos del actor critico (Actor-critic): Combina los beneficios de los mé-
todos de busqueda de politicas con lo aprendido en las funciones de valor y son
capaces de aprender de los errores retornados de TD [15]. En los tltimos afios, los
métodos de DRL de actores criticos se han ampliado desde el aprendizaje de tareas
de fisica simulada a tareas reales de navegacion visual robdtica, directamente desde
los pixeles de la imagen. Un desarrollo mas reciente de este tipo de métodos son los
gradientes deterministicos (Deterministic Policy Gradients, DPG en adelante) de
las politicas que extiende los teoremas de politica de gradientes. Una de las mayo-
res ventajas es que, mientras que los gradientes de politicas estocasticas se integran
tanto en los espacios de estados como en los de accién, los DPG solo se integran
en los primeros requiriendo menos muestras en problemas con grandes espacios de
accion.

Investigacion actual y retos

Existen multiples areas activas de investigacién acerca de diferentes métodos y maneras
de alcanzar un aprendizaje por refuerzo:
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= Aprendizaje por refuerzo basado en modelo: Mencionado en el punto 2.2.2,

permite aprender los modelos de transiciones que dispone el entorno pero sin la
interaccién directa con él [22]. No asume conocimiento a priori. Sin embargo, puede
incorporar informacion para acelerar el proceso de aprendizaje. Dado que es poco
realista realizar millones de experimentos con un robot en un tiempo razonable exis-
ten varios enfoques para aprender modelos predictivos utilizando informacién de los
pixeles. Se incorpora informacion de alta dimensién que se reduce con autocodifica-
dores (autoencoders). En esencia, si se puede aprender un modelo suficientemente
preciso del entorno entonces los controladores mas sencillos pueden ser usados para
controlar un robot directamente desde las imégenes de la cAmara. Utilizando apren-
dizaje profundo es mas viable simular entornos sobre cientos y cientos de muestras
que, la mayoria de las veces, son caras o dificiles de conseguir. Es una via muy
eficiente de entrenar modelos y mejorar la eficiencia de los pardametros. Un ejemplo
de uso de este tipo del aprendizaje por refuerzo basado en modelo es el presen-
tado por Lukasz Kaiser y su equipo [31] donde se pretende enseniar a un agente
a completar videojuegos de la Atari a través de muy pocas visualizaciones para
intentar igualar en tiempo de aprendizaje a un humano, en apenas 2 horas. El tra-
bajo se llama SimPLe y en la figura 2.4 puede verse el bucle principal del programa.

V=) e

Policy Observations

Agent Evaluation
In Real World

Self-Supervised*

Training

‘World Model

Observations World Model

In World Model

Agent Training

World Model licy

Policy

Figura 2.4: Simulacion de entorno para la aceleracion del aprendizaje.

En cada iteracion:

1. El agente comienza a interactuar con el entorno real siguiendo el ultima poli-
tica (inicializada al azar).

2. Las observaciones recogidas se utilizardn para entrenar (actualizar) el mundo
actual modelo.

3. El agente actualiza la politica actuando dentro del modelo mundial. La nueva
politica sera evaluada para medir el rendimiento del agente asi como recoger

mas datos.

4. Vuelve al primer estado.
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Destacar que el entrenamiento del modelo global es auto-supervisado para los esta-
dos observados y supervisado para la recompensa.

= Entrenamientos a través de los suenos: El grupo de investigaciéon DeepMind
de Google! presenté una manera alternativa de entrenar algoritmos de aprendizaje
por refuerzo. La situacién que planteaban era sustituir un entorno de aprendizaje
por refuerzo real por uno generado, entrenando al controlador del agente dentro
de ese entorno creado por él, adquiriendo el aprendizaje en el mundo interno y
transferir la politica al entorno real. En el propio articulo de World Models [32]
permiten «jugar» con los pardmetros para ver estos resultados®. Puede verse una
representacion del mundo generado internamente en la figura 2.5.

Screenshot Image Reconstruction

Figura 2.5: «World Models». Generaciéon de un entorno artificial para aprendizaje por
refuerzo.

» Aprendizaje por refuerzo jerarquizado: Igual que el aprendizaje profundo, se
basa en las jerarquias de caracteristicas. El aprendizaje por refuerzo jerarquiza-
do (Hierarchical Reinforcement Learning, HRL) se basa en jerarquias de politicas
donde, ademas de las acciones primitivas, también pueden aplicarse otras politicas
(acciones en varias etapas). Este enfoque permite que las politicas de alto nivel se
centren en objetivos de mas alto nivel, mientras que las subpoliticas son responsa-
bles de un control preciso. El descubrimiento y la generalizacion de los objetivos es
también un area importante de investigacion en curso.

En el trabajo de [29] se ven diferentes entornos donde un agente tiene que resolver
un problema principal mientras resuelve problemas secundarios pero necesarios pa-
ra finalizar el ejercicio. Puede verse un fragmento de una ilustracién del trabajo en
la figura 2.6.

» Imitacién y aprendizaje por refuerzo inverso: El objetivo del aprendizaje
por refuerzo inverso Inverse Reinforcement Learning, IRL en adelante) e imita-
cién (Imitation Learning) es estimar una funcién de recompensa desconocida de
las trayectorias observadas que caracterizan una solucion [24]. IRL puede ser usado
en combinaciéon con aprendizaje por refuerzo para mejorar en un comportamiento
demostrado. Con el uso de las redes neuronales es posible aprender recompensas
complejas y no lineales. Se demostré que las politicas se caracterizan de manera

"https://deepmind.com/
’https://worldmodels.github.io/
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GoToLocal OpenDoorsOrder PutNextLocal UnlockPickup

(-]

"Go to the red ball” "Open the red door after "Put the yellow key "Pick up the red box"
next to the red ball”

you open the bule door"

Figura 2.6: Aprendizaje por refuerzo jerarquizado. Resuelve pequefias sub-tareas para

resolver una mayor.

unica por sus ocupaciones (estados visitados y distribucién de acciones), lo que
permite reducir el IRL al problema de la correspondencia de las medidas. Con es-
to y el uso de redes adversarias generativas se facilita recompensar el aprendizaje
funcional de una manera mas flexible, lo que resulta en el algoritmo de aprendiza-
je por imitacién generativa adversaria (Generative Adversarial Imitation Learning,
GAIL). Este tipo de técnicas son muy empleadas para el entrenamiento de redes
para el aprendizaje de coches autéonomos, donde dado un comportamiento el coche
«hereday la informacién como en el trabajo de [30] con los coches auténomos.

Multi-agente: El aprendizaje por refuerzo multiagente (Multi-Agent Reinforce-
ment Learning, MARL en adelante) considera el aprendizaje de multiples agen-
tes [26] y la no estacionariedad introducida por otros agentes cambia su compor-
tamiento a medida que aprenden. En DRL, el enfoque se ha centrado en permitir
la comunicacién (diferenciable) entre los agentes, lo que les permite cooperar. Un
trabajo muy popular del multiagente es la solucién que presenté OpenAl-Gym al
juego del pilla-pilla (o hide and seek) [32]. En esta solucién, un grupo de agentes
adquiere el rol de «buscadores» para tratar de encontrar a otro grupo de agentes
que se ocultaran en el entorno permitiéndose incluso el movimiento de objetos den-
tro del escenario como ayuda de camuflaje (paredes, cajas, etc). Una vez pasado el
periodo de entrenamiento los agentes encargados de buscar consiguen encontrar a
sus rivales que a su vez adquieren mejores habilidades para esconderse. Puede verse
un conjunto de situaciones en la figura 2.7.

Figura 2.7: Juego de hide and seek utilizando aprendizaje por refuerzo profundo
(OpenAl-Gym).

Lo sorprendente de este trabajo es que cuando aumentan considerablemente los epi-
sodios de entrenamiento (las partidas) ambos grupos llevan al extremo el entorno
de simulacion llegando incluso a sobrepasar los limites de las fisicas desarrolladas
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originalmente y todo con el objetivo de buscar o esconderse mejor. En la figura 2.8
puede verse al agente encargado de buscar como utiliza uno de los objetos para
elevarse y encontrar mejor a los agentes escondidos.

Figura 2.8: Juego de hide and seek utilizando aprendizaje por refuerzo profundo
(OpenAl-Gym).

» Transferencia de conocimiento (transfer learning): Aunque los algoritmos

DRL pueden procesar entradas de alta dimension, raramente es factible entrenar a
los agentes de RL directamente en entradas visuales en el mundo real, debido al gran
numero de muestras requeridas. Para acelerar el aprendizaje en DRL, es posible ex-
plotar los conocimientos adquiridos previamente a partir de tareas relacionadas, que
se presentan en varias formas: transferencia aprendizaje, aprendizaje multitarea [27]
y aprendizaje curricular [25], entre otros. Es muy interesante transferir el aprendiza-
je de una tarea a otra, particularmente del entrenamiento en simuladores de fisica
con renderizadores visuales para el posterior ajuste de los modelos en el mundo
real. Esto puede lograrse utilizando directamente la misma red tanto en la fase de
simulacién como en la fase real con procedimientos de formacién més sofisticados
que intentan mitigar directamente el problema de las redes neuronales “olvidando”
el viejo conocimiento anadiendo capas adicionales al transferir el dominio (cabezal).

En la figura 2.9 puede verse un diagrama donde de izquierda a derecha se entrena
la misma red con pesos vacios (sin conocimiento previo), una red central con un
entrenamiento para resolver el problema de «Image-Net» y ajustando en un nue-
vo entrenamiento la tltima red al problema que se quiere resolver. Por ejemplo,
clasificar imagenes no vistas por el conjunto de datos original pero con todo el
conocimiento adquirido del entrenamiento previo.
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Figura 2.9: Transferencia de aprendizaje.
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Infraestructura

En este capitulo se presentan las tecnologias que se han usado para el desarrollo de este
Trabajo de Fin de Master, el entorno donde se realizan las pruebas, las librerias utiliza-
das, los algoritmos y el lenguaje de programacion.

Los entornos de pruebas elegidos son actualmente el referente del software libre de la
robotica a nivel mundial. Para este trabajo se ha elegido este conjunto por la buena inte-
gracion que tienen entre si y la accesibilidad para que otros elementos puedan integrarse
en ellos

3.1. Lenguaje Python

Python! es un lenguaje de programacién interpretado cuya filosofia se basa en una sintaxis
que favorezca un codigo legible. Es de tipado dinamico, multiplataforma y soporta orien-
tacién a objetos, programacion imperativa y, en menor medida, programacién funcional.
Ofrece versatilidad y alta compatibilidad con el resto de componentes de la infraestruc-
tura.

Python se ha adoptado como un lenguaje estandar para el desarrollo de algoritmos de
inteligencia artificial. Gracias a la sintaxis clara, permite crear prototipos y proyectos
de una manera &gil y relativamente sencilla lo que aumenta el interés por su uso. Este
asentamiento de Python favorece la creaciéon de librerias que ayudan a la creacién de
elementos mas grandes, evitando un desarrollo inicial en cada proyecto.

Este Trabajo de Fin de Master utiliza Python en su versién 2.7 (debido a las limitaciones
del resto de componentes) para el desarrollo de todo el cdigo del algoritmo de aprendizaje
por refuerzo.

3.2. Biblioteca Numpy

Estandar asentado como libreria de procesamiento de datos, es una extension del lenguaje
Python para operaciones con vectores y matrices. Numpy?, en su versiéon 1.16.6 se utiliza
en el proyecto para facilitar los calculos en la etapa de procesamiento de la imagen de
entrada.

"https://www.python.org/download/releases/2.7/
’https://numpy.org/
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Numpy permite trabajar con estructuras matriciales N-dimensionales con relativa facili-
dad si se compara con las herramientas nativas de Python. Cuenta con un gran repertorio
de métodos para gestionar los datos como: sistema de indexado y busqueda, formateo de
los datos, manipulacion de la forma del dato, etc, lo que simplifica las operaciones con
matrices o imagenes en este caso.

3.3. Biblioteca OpenCV

Para el procesamiento de las imagenes que toma el robot se utiliza la libreria estandar en
aplicaciones con visiéon artificial OpenCV? (Open Computer Vision) en su versién 4.2.0.
Fue creada inicialmente por Intel y liberada bajo software libre con licencia BSD. Es una
libreria para aplicaciones de visién artificial de propdsito general que incluye muchisimas
funciones de procesamiento de imagenes de todo tipo desde erosiéon, dilatacion, convo-
lucién, flujo 6ptico, seguimiento, etc. Es multiplataforma y disponible en los lenguajes
C++, Python y Java.

OpenCV hace hincapié en la baja latencia en su procesamiento para conseguir tiempos
muy bajos y asegurar el tiempo real en los algoritmos que tiene incluidos por lo que es
perfecta para usarse en software robdético.

Esta libreria es usada en el codigo para el procesamiento de la imagen de entrada que
captura la caAmara incorporada en el robot.

3.4. Entorno robdético ROS

Como librerfa en comunicacién entre el robot (simulado) y el entorno donde se llevan a
cabo el entrenamiento con aprendizaje por refuerzo se elige el sistema operativo robético
(Robot Operating System, ROS* en adelante), en su version Melodic Morenia, progra-
mado en C++ y Python y que estda mantenido por la Fundaciéon de Robética de Codigo
Abierto (Open Source Robotics Foundation, OSRF). ROS es un entorno para el desarrollo
de software para robots que adquiere la funcionalidad de un sistema operativo dado que
contiene elementos que asi lo caracterizan como son: abstraccion a nivel de hardware,
control de dispositivos de bajo nivel, implementacién de funcionalidad de uso comtn,
paso de mensajes entre procesos y mantenimiento de los paquetes adicionales que pueden
integrarse en él.

ROS gestiona los robots como nodos que permiten ejecutar programas independientes
en cada uno de ellos separando la légica entre publicador y suscriptor. El publicador (el
robot) emite eventos que ROS denomina topics a los cuales el programa se conecta como
suscriptor. Para este proyecto el sensor utilizado en el vehiculo es una camara simple ad-
herida en la parte delantera de un robot modelado como un Férmula 1 y que recogera la
informacion frontal mientras avanza. El suscriptor se conecta a uno de los topics emitido
por ROS para la camara y recoger asi la informacion sensorial y a otro topic para la

3https://opencv.org/
‘https://www.ros.org/
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gestion de los motores poder ordenarle movimiento al robot.

El puente que se emplea entre la cdmara en el vehiculo y el programa es un paquete
denominado cv_bridge que traduce la informacion recogida por la cdmara a valores
numéricos interpretables por el lenguaje de programacion y compatible con las librerias
de Numpy y OpenCV.

3.5. Simulador roboético Gazebo

El entorno de pruebas en el cual se refleja el comportamiento del robot es el simulador
robético de cédigo libre Gazebo® en su versién 9, mantenido también por la OSRF. Las
principales caracteristicas de este simulador son:

= Esen 3D.

» Permite simular multitud de sensores como camaras, laser, etc.

= Muy buena integracion con ROS ofreciendo interfaces para los robots simulados.

= Es multirobot.

= Incluye un motor de fisicas realistas® como: Bullet”, Open Dynamics Engine (ODE)®,
Dynamic Animation and Robotics Toolkit (DART) ?; etc.

= Soporta muchisimos modelos diferentes de robot y permite modelarse utilizando
URDF1,

Por todas las caracteristicas mostradas, es uno de los simuladores mas usados en la co-
munidad investigadora internacional en robética.

A través de los lanzadores de ROS (roslaunch) se configura el entorno donde se lanza
la simulacion y el mundo que contiene el robot asi como los sensores y actuadores. En la
figura 4.2b puede verse un ejemplo de un mundo de Gazebo empleado en este Trabajo
Fin de Master.

3.6. OpenAl Gym

OpenAl Gym!! es una plataforma perteneciente a la empresa OpenAl que permite cons-
truir entornos de investigacion para probar diferentes algoritmos de aprendizaje por re-
fuerzo. Esta escrito en lenguaje Python y ofrece una capa de abstracciéon que permite
al usuario elaborar espacios donde construir su cédigo utilizando el mismo repertorio de
funciones para cada uno de los entornos convirtiéndose en la plataforma de referencia en
el aprendizaje por refuerzo.

Shttp://gazebosim.org
Shttp://gazebosim.org/blog/four_physics
"https://pybullet.org/wordpress/
8https://www.ode.org/
https://dartsim.github.io/
Onttp://wiki.ros.org/urdf
Hhttps://gym.openai.com/
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Figura 3.1: Réplica del circuito de Niirburgring en el simulador Gazebo.

Gym es popular por tener en su repertorio entornos de videojuegos procedentes (en su
mayoria) de la consola Atari (figura 3.2). A través de los distintos algoritmos de apren-
dizaje por refuerzo se demuestra que en cada entorno (o videojuego) funciona mejor un
algoritmo en concreto para solucionar o completar el juego. Con los escenarios prepara-
dos, el usuario iinicamente tiene que encargarse de programar la logica del agente.

En la figura 3.2 se muestran algunos de los entornos de los que dispone OpenAl Gym para
la ejecucion de diferentes algoritmos de aprendizaje por refuerzo y por refuerzo profundo
como: el juego de Breakout de la consola Atari, el problema del Cartpole, el ejemplo de
un agente que aprende a caminar en el entorno de Bipedal Walker, etc.

T~

Figura 3.2: Diferentes entornos de OpenAl Gym.

En este Trabajo Fin de Master se utiliza la interfaz de OpenAl Gym en su versiéon 0.16.0
para construir un entorno similar pero anadiendo la funcionalidad necesaria para acoplar
ROS como herramienta de comunicacién y Gazebo como herramienta de representacion.
Esta agregacion se materializa en forma de libreria, llamada Gym-Gazebo.
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(a) Laberinto. (b) Laberinto con obstéculos.

Figura 3.3: Diferentes entornos de Gym Gazebo.

3.7. Gym Gazebo

El ntucleo principal del proyecto donde se desarrolla el cédigo que resuelve el problema
planteado se localiza en la libreria Gym-Gazebo [35], escrita en Python en su version 2.7.
La libreria pertenecia a la empresa Erle Robotics hasta que fue adquirida por Acutronic!?.
En ese momento, el repositorio!® dejé de tener soporte y fue cerrado para la contribucion
pero continta a disposicion de la comunidad para ser utilizado como plataforma para el
aprendizaje por refuerzo.

Gym-Gazebo facilita el desarrollo de algoritmos de aprendizaje por refuerzo aplicados a la
roboética usando el mismo interfaz de funciones que utiliza OpenAl Gym y combinandolos
con estandares como ROS y Gazebo para las comunicaciones y simulacion. Inicialmente
parte de varios escenarios donde se utilizan distintos tipos de algoritmos para la resolucion
como Q-learning o SARSA empleando distintos tipos de sensores como LIDAR o laser
combinado con los motores de Gazebo para la resolucion de problemas como esquivar
obstaculos, navegacion, etc. En la figura 3.3 pueden verse algunos de estos escenarios.

Los robots disponibles para resolver estos entornos son variados teniendo brazos meca-
nicos moviles y articulados para ejercicios de coger y soltar y por otro lado también
robots turtlebot, para la resolucién de ejercicios de tipo esquivar obstaculo o avanzar sin
colisionar con las paredes, etc. En la figura 4.10 pueden verse algunos de estos robots.

Pnttp://www.acutronic.com/ch/
Bhttps://github.com/erlerobot/gym-gazebo
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(a) Robot ARIA. (b) Brazo articular

(c) Cartpole. (d) Robot Scara.

Figura 3.4: Robots disponibles de Gym-Gazebo.
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Aprendizaje por refuerzo de un
controlador visual

En este capitulo se describe la soluciéon desarrollada. Se detalla cémo cada una de las
pequenas partes ha tenido peso para llegar a la solucion del problema. En las siguientes
secciones se cubren todos estos aspectos hasta llegar a la fase de aprendizaje donde se
llevaran a cabo los entrenamientos con aprendizaje por refuerzo en los diferentes entornos.

4.1. Diseno

La estructura del proyecto esta compuesta por tres grandes piezas: Gym-Gazebo, ROS y
Gazebo. Como puede verse en la figura 4.1 izquierda, Gym-Gazebo aparece en la parte
superior del diagrama como orquestador de la informaciéon proporcionada por el simulador
en primer lugar y por ROS después a través del topic: img_raw para actuar entregando
los valores correspondientes al simulador a través del topic cmd_vel en orden inverso
para los entrenamientos. Para situaciones que requieran reiniciar la simulacion se usan
los topics de Gazebo para el posicionamiento del robot en la zona deseada. Una vez se
tiene el algoritmo de aprendizaje por refuerzo entrenado, se ejecuta el mismo programa
pero cargando la informacion aprendida en la etapa anterior. A nivel estructural tiene el
mismo disefio dado que se encuentra también dentro de la libreria de Gym-Gazebo pero
es ejecutado por otro programa. Puede verse la arquitectura en la figura 4.1 derecha.

Entrenamiento Ejecucién
Gym Gazebo Cerebro
aprendido

img_raw
[BA pwa

Reposicionamiento
del robot en ROS
caliente

img_raw
[2A" pwa

Gazebo Gazebo

F1 F1

Figura 4.1: Estructura del proyecto.

Los entornos ROS y Gazebo son los encargados de representar el robot en el mundo
generado con Gazebo para que sea Gym-Gazebo el que gestione y gobierne el robot.

7
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4.2. Escenarios

Los escenarios robdticos empleados en el proyecto para entrenar y para evaluar los cere-
bros aprendidos son mundos creados con el simulador Gazebo. Cada uno presenta dife-
rentes caracteristicas de longitud, nimero de curvas y rectas que pueden resumirse en la
tabla 4.1.

Circuito metros | 1| 1| T
Simple 465 41515
Niirburgring 597 6198
Montreal 1563 71919

Tabla 4.1: Caracteristicas de los circuitos.

Puede verse una vista cenital de los circuitos (figura 4.2) donde la complejidad de cada
uno es diferente. El «circuito simple» (figura 4.2a) es un recorrido sintético que se utiliza
en la plataforma RoboticsAcademy! para ejercicios de navegaciéon de robots. Las curvas
son de complejidad baja y generalmente abiertas. En las réplicas de los circuitos reales de
Férmula-1 de «Nurburgring» (figura 4.2b) y «Montreal» (figura 4.2¢) vemos que existen
curvas mas cerradas, cambios bruscos en mitad de una curva o pequenos zig-zags que
ponen a prueba los limites del algoritmo para situaciones con cambios mas repentinos.

I N~ -

(a) Circuito simple. (b) Niirburgring. (c) Montreal.
Figura 4.2: Escenarios de Gazebo.
En todos ellos se utiliza el mismo modelo de coche basado en un Férmula-1 (figura 4.3).

El modelo del coche cuenta con una camara situada en la parte delantera como sensor
principal.

Figura 4.3: Modelo de Férmula-1 empleado en el entrenamiento.

"https://github.com/JdeRobot /RoboticsAcademy


https://github.com/JdeRobot/RoboticsAcademy
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Se capturan imégenes a unos 20 fotogramas por segundo (fps) y estd equipado con un
sensor laser de distancia, pero no se usara en este TFM dado que estd mas enfocado en un
control estrictamente basado en vision. Los motores del coche se gobiernan comandandoles
continuamente la velocidad de avance deseada v(m/s) y la velocidad de giro deseada
w(rad/s).

4.3. Adaptacion de Gym-Gazebo

La libreria principal desde donde se gestionan todos los entornos y comportamientos asi
como el registro de los resultados una vez finalizados los experimentos es Gym-Gazebo.
Para el desarrollo de este proyecto se ha modificado la libreria por fases y agregado un
nuevo ejercicio entrenable al repertorio: la conduccién auténoma usando una camara como
sensor. Para este nuevo ejercicio del «gimnasio» se han creado varios escenarios (mencio-
nados en el punto 4.2) con diferentes complejidades que enriquecen el conjunto de pruebas.

Para la resolucion el ejercicio se crea un nuevo agente, el Féormula-1, que tiene asociado
un entorno (en términos de la libreria OpenAl Gym, un environment) que es donde se
realizan los célculos y se evalia cada paso (o step) que se da en el circuito. En él se des-
criben los mismos métodos que en el resto de entornos de la libreria pero con diferentes
operaciones en su interior, adaptadas al ejercicio en cuestion.

La biblioteca incluye todos los ingredientes de un aprendizaje por refuerzo y se encarga
de reinicia al simulador Gazebo y/o la posicién del robot en el escenario simulado cuando
€es necesario.

No ha sido posible la incorporacién al repositorio original de Gym-Gazebo de todas las
mejoras creadas para el proyecto como son: la creacién del nuevo ejercicio, los escenarios,
entornos, mundos de Gazebo, modelos, etc, dado que el repositorio oficial de la libreria
se encuentra bloqueado. Actualmente todas las mejoras si se encuentran integradas en el
repositorio del Trabajo Fin de Mdster?.

4.3.1. Aprendizaje por refuerzo con Gym-Gazebo

Para la creacion de ejercicios con algoritmos de aprendizaje por refuerzo dentro de la
libreria Gym-Gazebo es necesario crear una serie de métodos obligatorios, ya que esta
biblioteca actia de intermediaria entre el software robdtico (ROS y Gazebo) y la libreria
de OpenAl Gym. La estandarizacién que cre6 OpenAl Gym donde se unificaban todos
los ejercicios del gimnasio bajo una misma estructura de métodos definida se hereda tam-
bién en Gym-Gazebo. Los métodos mas relevantes para la ejecucion de un ejercicio en
Gym-Gazebo son:

» Método step: Es uno de los métodos mas importantes de la libreria y es donde se
programa la légica del robot en cada paso que da. Recibe como parametro de entra-
da una accién que ejecuta (da un paso) y analiza el entorno con los sensores (cdmara,
ldser, etc), buscando caracteristicas en él y generando una recompensa acorde en

’https://github.com/RoboticsLabURJC/2019-tfm-ignacio—arranz/tree/master/
gym—-gazebo


https://github.com/RoboticsLabURJC/2019-tfm-ignacio-arranz/tree/master/gym-gazebo
https://github.com/RoboticsLabURJC/2019-tfm-ignacio-arranz/tree/master/gym-gazebo
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funcion de una serie de condiciones. Este método devuelve el estado siguiente s; + 1
(state), la recompensa (reward), la variable booleana done indicando si se sigue
la ejecucién o hay que reiniciar y un pardmetro opcional (info) con informacién
adicional.

Método reset: Es otro de los métodos importantes de todo algoritmo de aprendi-
zaje por refuerzo y representa el retorno del agente a la posicién inicial del entorno,
el reinicio. Este método ocurre cuando en el método step se ha dado una condi-
cién que impide seguir avanzando, por ejemplo, el robot se ha chocado. El retorno
a la posicion de origen calcula también el nuevo estado de partida s; desde el cual
comenzara a llamarse al método step.

Métodos pause y unpause: Al inicio de cada paso o reinicio generado por los
métodos anteriores es necesario detener la simulaciéon de Gazebo durante un instan-
te para generar el estado siguiente (s+ 1) para evaluar lo recogido por los sensores
en un instante y evitar sobrecarga en el c6digo y en el robot y tener que desechar
alguna lectura. Una vez calculados se llama al método unpause para reanudar de
nuevo la ejecucion.

Con estos métodos definidos, se tiene una estructura que permite crear ejercicios que
resuelvan situaciones utilizando algoritmos de aprendizaje por refuerzo. El proceso de
modificacién de Gym-Gazebo hasta crear el ejercicio principal que resuelve este Trabajo
Fin de Master ha seguido una serie de fases que se detallan a continuacién.

4.3.2. Fase 1: Sorteo de obstaculos con sensor de distancia y

robot TurtleBot

Para la construccién del entorno deseado (mundos, modelo y cdmara como sensor), se
partié inicialmente de un ejercicio con el que contaba la libreria de Gym-Gazebo en el
que un robot Turtlebot avanzaba por un laberinto sin colisionar con las paredes usando
el sensor del laser, como puede verse en la figura 4.4.

Figura 4.4: Robot Turtlebot con el sensor laser en el laberinto.

Este robot, pasados una serie de episodios conseguia circular por el laberinto por el cen-
tro del pasillo evitando colisionar. Este ejercicio es la base para construir la solucion a la
navegacion basada en visiéon dado que el objetivo de ambos es el mismo, evitar colisionar
con la pared siguiendo un carril.
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Este ejercicio consiguio replicarse con éxito desde la tultima version congelada de la bi-
blioteca y ejecutdandose en un sistema operativo mas moderno.

4.3.3. Fase 2: Sorteo de obstaculos con sensor de distancia y un
Férmula-1

Un segundo paso para adaptar la biblioteca Gym-Gazebo a la aplicacion de control visual
ha sido replicar las condiciones del ejercicio del Turtlebot pero con el mundo del «Circuito
Simple», con el modelo del Férmula-1 como agente y manteniendo el laser como sensor.
Puede verse el resultado de trasladar la configuracién del Turtlebot al Formula-1 en la
figura 4.5.

Figura 4.5: Férmula-1 con el sensor laser en el circuito simple.

El objetivo de esta variante era completar el circuito sin colisionar con las paredes. En
este caso la linea roja, pese a estar encima de la carretera era ignorada y tinicamente se
hacia un calculo del centro a través de los haces del laser dividiendo el barrido de 180
medidas laser en 5 sectores, como se puede ver en el fragmento 4.1.

laser_len = len(data.ranges)

left_sum = sum(data.ranges[laser_len - (laser_len / 5):laser_len - (laser_len / 10)1])
right_sum = sum(data.ranges[ (laser_len / 10):(laser_len / 5)1])

center_detour = (right_sum - left_sum) / 5

Fragmento 4.1: Célculo del centro del carril usando el laser.

Los actuadores para el modelo del Férmula-1 son los mismos que se utilizan en el ejercicio
del Turtlebot, velocidad lineal (m/s) y velocidad angular (rad/s). En este sentido, la
adaptacion al Férmula-1 ha sido directa.

4.3.4. Fase 3: Informacion visual

Con la variante del ejercicio con el sensor laser resolviendo el entorno satisfactoriamente
el tercer paso fue cambiar ese sensor por la cdmara para entrenar con informacién visual,
registrando y creando el escenario en el fichero de entornos, como puede verse en el frag-
mento 4.2.
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register (
id=’"GazeboFlQlearnCamerakEnv-v0’,
entry_point=’gym_gazebo.envs.fl:GazeboFlQlearnCameraknv’,

Fragmento 4.2: Registro de un nuevo entorno en Gym-Gazebo.

El cambio del sensor laser a la camara es un cambio sencillo debido a la modularidad
del codigo de Gym-Gazebo. Para la captura de la imagen del entorno se crea un bucle
en el método step que itera hasta tener una imagen en el buffer de imagenes para po-
der extraer. Para convertir los datos en bruto que se captan desde el sensor se utiliza la
libreria de ROS cv_bridge. Esta biblioteca convierte los datos a matrices que las li-
brerias de OpenCV y Numpy pueden entender. Puede verse el codigo en el fragmento 4.3.

while not image_data or not success:
image_data = rospy.wait_for_message ('’ /F1ROS/cameral./image_raw’, Image, timeout=5)
cv_image = CvBridge () .imgmsg_to_cv2 (image_data, "bgr8"
fl_image_camera = self.image_msg_to_image (image_data, cv_image)
if f1_image_camera:
success = True

Fragmento 4.3: Extraccién de la imagen tomada desde la caAmara.

4.3.5. Fase 4: Reinicios aleatorios

Otro elemento anadido a la libreria Gym-Gazebo es la posibilidad de hacer reinicios alea-
torios en unos puntos seleccionados del circuito. El motivo de esta mejora es acelerar el
entrenamiento dandole al agente situaciones que solo se encontrara cuando complete par-
te del circuito. Para casos en los que la convergencia no es tan rapida permite al agente
aprender de una manera mas agil en la etapa inicial del entrenamiento donde la capacidad
de exploracién estd todavia muy viva. Sin estos reinicios, si al final del recorrido hay una
situacion que nunca ha explorado y requiere reiniciar el episodio necesitara recorrer de
nuevo todo el circuito para volver a encontrarse esa situacion.

Los escenarios donde el agente entrena son: el «Circuito Simple» y Niirburgring. Para
ambos, se ha creado un conjunto de posiciones desde las cuales se considera que se cubren
estas necesidades. En la figura 4.6 pueden verse las posiciones de reinicio para el «Circuito
Simple» asi como la direcciéon que toma el vehiculo en esa posicién. En algunos casos se
invierte el sentido para enriquecer atiin mas el repertorio y balancear el nimero de curvas.
De igual manera, pueden verse los puntos de reinicio donde el agente se posicionara para
el circuito de Niirburgring en la figura 4.7.

4.4. Entrenamiento

Con las modificaciones realizadas sobre la libreria y el nuevo ejercicio entrenable integrado
en Gym-Gazebo se elabora un plan de entrenamiento que tendra en cuenta principalmente
dos factores: el niumero de percepciones y el nimero de acciones.
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Figura 4.6: Posiciones del circuito simple

Figura 4.7: Posiciones de Niirburgring

4.4.1. Algoritmo Q-Learning

En el ntcleo del problema se encuentra el algoritmo encargado de recibir los pares
(estado, accion) que retorna la librerfa de Gym-Gazebo y almacenar la recompensa aso-
ciada para rellenar la «Tabla-Q» que contenga todas las situaciones que ha visto. Esta
tabla contiene el par (estado, accién) como clave y el valor de la recompensa como valor.
Este sistema de registro encaja muy bien en los controladores reactivos para gobernar el
comportamiento de robots. Puede verse el flujo de registro en la tabla en la figura 4.8.

Q Table
State-Action Value
- 0

_

o|o|o|o|eo|o|o|e

Figura 4.8: Estructura de Q-Learning
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En este trabajo se utiliza el algoritmo Q-Learning. Es un algoritmo de aprendizaje muy
usado para la resolucién de problemas con entornos no modelados. En general el algorit-
mo converge muy rapido, es eficiente, funciona a través de las observaciones que realiza
el agente durante el entrenamiento y es relativamente sencilla su implementacion. Estas
caracteristicas hacen que encaje perfectamente con el problema de control visual que se
quiere solucionar.

Durante el entrenamiento al robot se le presentan diferentes situaciones (estados), el algo-
ritmo va probando posibles actuaciones (acciones) como respuesta a ellas y va recogiendo
las recompensas observadas en el simulador robético a esas combinaciones. El resultado
neto es que el algoritmo aprende una Tabla-Q, Q(s,a), que contiene cudl es la mejor
respuesta para cada situaciéon a la luz de lo experimentado durante el entrenamiento. A
mayor numero de pares (estado, accion) se tiene una mayor Tabla-() con mas posibilida-
des. Esto tiene como contrapartida que, a mayor nimero de acciones mayor complejidad
para resolver el problema y mayor tiempo de entrenamiento hasta la convergencia.

La ecuaciéon que define el comportamiento de este algoritmo es la siguiente:
Q(Saa) — (1 —OZ)Q&G—{—OZ(’/’—F’V'IHE;XQS/’G/) (41)

Donde:

» a(0 < a < 1) — es el indice de aprendizaje o learning rate. Si a = 0, Q(s,a)
nunca es actualizada y, por tanto, no se produce aprendizaje. Por el contrario si
a=1,Q(s,a) se actualiza lo méximo posible en cada iteracién. Aunque pueda pa-
recer tentador, tener un valor de @ = 1 implica que el resultado puede olvidar lo
que ha ido aprendiendo en etapas anteriores. Es necesario tener un ajuste en este
parametro para equilibrar ambas situaciones. Para este proyecto se selecciona el
valor de & = 0.8 por ser el més equilibrado.

» 7 — 0 recompensa (reward) es el valor devuelto como consecuencia de tomar una
accion y pasar del estado s; al estado s;41.

» 7(0 < v < 1) es el factor de descuento (discount factor) que relaciona acciones y
recompensas a largo plazo (long term reward). Es un valor que consigue relacionar
si una secuencia de acciones darda como resultado una mayor recompensa, actuan-
do como una «memoria» para dar mas valor a las recompensas anteriores que a
las futuras. Entra dentro también de este ambito més psicologico de esta rama del
aprendizaje donde la experiencia te asegura un estado y lo que estd por venir es
desconocido. Se puede interpretar como la probabilidad de tener éxito en cada paso
que se toma.

Un entrenamiento utilizando el algoritmo de Q-Learning sigue la siguiente secuencia has-
ta conseguir la convergencia:

1. Se comienza con la tabla Q vacia para Q(s,a).



4.4. Entrenamiento 35

2. Se obtiene de un paso (step) los valores: estado, accién, recompensa y estado si-
guiente (s,a,r,s’). En este paso se decide qué accién se toma, atendiendo a las
condiciones de exploracion o explotacion.

3. Se actualiza la ecuacién de Bellman: Q(s,a) < (1 —a)Qsq + a(r+v-maxy Qg o).
4. Se comprueban las condiciones de convergencia. Si no se cumplen se vuelve al paso 2.

Cabe destacar del procedimiento anterior el paso 2. Durante el entrenamiento se lleva
a cabo un proceso de exploracién del entorno, representado como una cadena de Mar-
kov. Durante esta etapa el algoritmo ira tomando aleatoriamente acciones que le llevan a
descubrir los limites de sus posibilidades. Este valor viene representado por el parametro
epsilon (€) que en los inicios del entrenamiento tiene un valor cercano a 1. En el fragmento
4.4 de codigo puede verse como inicialmente se depende de un valor aleatorio muy alto
para que se obtenga de la Tabla-Q la mejor recompensa:

g = [self.getQValues(state, a) for a in self.actions]
maxQ = max(q)
if random.random() < self.epsilon:
minQ = min(q)
mag = max( abs(minQ), abs (maxQ) )
# add random values to all the actions, recalculate maxQ
g = [g[i] + random.random() * mag - .5 % mag for i in range( len(self.actions))]
maxQ = max(q)
count = g.count (maxQ)
if count > 1:
best = [1i for i in range( len(self.actions)) if g[i] == maxQ]
i = random.choice (best)
else:
i = g.index (maxQ)
action = self.actions[i]

Fragmento 4.4: Seleccién de acciones: exporacién vs explotacion.

A medida que el entrenamiento avanza y se va paulatinamente completando la tabla
Q(s,a) (el vehiculo se encuentra con nuevas situaciones), el valor de € disminuye. Cuando
este parametro es lo suficientemente bajo las acciones que tomara el agente ya no son
aleatorias sino que buscara en la tabla aquellas que retornan la maxima recompensa.

Este elemento es una pieza muy importante dentro del algoritmo dado que da al agente
la posibilidad de ejecutar acciones que no retornan la mejor recompensa pero le permite
actualizar estados no explorados de Q(s,a) para después, en la etapa de explotacion,
reforzar y perfeccionar aquellas combinaciones de (estado, accién) que retornan mejores
valores. Esta politica se le conoce como politica codiciosa o epsilon-greedy.

En la mejora anadida a la libreria de Gym-Gazebo este parametro epsilon comienza con
un valor de 0.99 y en cada episodio se le aplica un factor de descuento de 0.998 que lo
hace disminuir paulatinamente. En entrenamientos donde el niimero de episodios es pe-
queno dado que consigue estar mucho tiempo sobre la linea roja, este factor se aplica cada
1000 pasos (steps) que es, aproximadamente, una cuarta parte del circuito. Este factor
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de descuento anade la posibilidad de que el agente pueda en un mismo entrenamiento
explorar (reconocer el mayor nimero de estados o situaciones posible) y explotar (ajustar
los valores de las situaciones conocidas).

Con todos estos elementos solo se necesita conocer qué conjunto de (estado, accion) de-
vuelve mejores recompensas asi como el conjunto de valores 6ptimo de alpha (tasa de
aprendizaje), gamma (factor de descuento) y epsilon (para medir el grado de explotacién
y exploracién) que configura el mejor entrenamiento y posterior ejecucion.

Siendo esta la estructura general del algoritmo Q-Learning hay que describir las concre-
ciones necesarias para aplicarlo al problema de conduccién auténoma, del control visual
deseable:
1. Los estados son las percepciones simplificadas desde la imagen obtenida por la
camara del coche,
2. las acciones son las actuaciones posibles sobre los motores,

@

la recompensa habra que definirla vy,
4. habra que dar unos valores razonables a los parametros de aprendizaje alfa, gamma
y epsilon.

4.4.2. Percepcion simplificada

El objetivo del vehiculo es conducir de manera auténoma por encima de la linea roja
dibujada en el asfalto del circuito dada una imagen a través de la cadmara situada enci-
ma. Esta imagen de entrada tiene unas dimensiones de 6402480 pixeles en formato BGR
(disposicion tipica de los canales de color en la libreria de OpenCV).

Un ejemplo de esta imagen de entrada en una recta puede verse en la figura 4.9. Es-
ta imagen contiene mucha informacién pero no toda ella es valiosa. La parte de interés
se encuentra en la mitad inferior, donde estan la linea roja y el asfalto. En esta mitad
ademas, no todo es importante. Dado que el objetivo del vehiculo es seguir la linea roja
se aplica un filtro de color para la detecciéon sobre una imagen de entrada convertida al
formato HSV ya que la extraccion del color rojo queda definida en el canal H (tono o
Hue). El resultado es la imagen en formato de una maéscara (negro y blanco o 0 y 255)
con los valores de interés.

Figura 4.9: Imagen en bruto de la cdmara del Férmula-1.
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Con la méscara obtenida se busca en diferentes filas el valor positivo (255) inicial y final
para restarlos y obtener el centro de cada una de ellas. Esto retorna un valor (en pixeles)
de la posicion del centro en la imagen de entrada. Puede verse un ejemplo de los estados
simplificados para uno y tres percepciones en las figuras 4.10a y 4.10b.

(a) 1 puntos de percepcion. (b) 3 puntos de percepcion.

Figura 4.10: Diferentes puntos de percepcién.

Para evaluar la diferencia entre el valor observado del centro y el deseado se crea una
plantilla que divide el espacio de la imagen en diferentes sectores, del 1 al 8 en valores
positivos y negativos (figura 4.11). Esta rejilla servird para generar un valor de «posicién»
del centro de la linea roja dentro de la imagen. Asi pues, si un valor del centro cae en
la region 4, el valor que devuelve todo el procesamiento sera 4 en vez del nimero de la
columna del pixel de la imagen. El motivo de esta simplificaciéon es reducir los valores
de pixeles a un subconjunto simplificado que permita al algoritmo de aprendizaje por
refuerzo encontrar una relacion entre los valores de manera mas rapida.

Como estados posibles para el algoritmo de aprendizaje se van a probar tres configuracio-
nes: tomando la posicién del centro en una sola fila de la imagen (un punto de percepcién
unico), en dos (dos puntos de percepcioén) y en tres (tres puntos de percepcién). En ese
valor tnico, doble o triple se resume completamente la imagen de entrada, puesto que
condensa la informacién necesaria para seguir la linea.

Por tanto, si tomamos la percepcion simplificada usando tinicamente una fila, el nimero
de posiciones en los que puede estar el centro de la linea serda de 17 (de —8 a 8 contando
el 0) por el nimero de acciones que tenga el conjunto de estudio (3, 5 o 7) por el niimero
de percepciones. Destacar que la gran mayoria no pueden darse por las limitaciones que
ofrece la disposicion de la linea sobre la imagen y la condicién inicial que plantea el
problema: seguir la linea. Puede verse en la figura 4.11 la secuencia de procesamiento
sobre la imagen de entrada hasta la salida para un punto de percepcion.

Para estados con dos o tres puntos de percepcion se obtiene el valor central de la seg-
mentacién de la linea en dos o tres filas de la imagen de modo similar. De esta manera
el estudio del comportamiento del agente serd igual en todos los casos, como puede verse
en la figura 4.12.
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Imagen sin )
progcesar Filtro de color

8 -7 6 5 4 -3 -2 -10 1 2 3 4 5 6 7 8

Célculo del centro
de lalinea linea

Figura 4.11: Cadena de procesamiento para un punto de percepcion.

Imagen sin )
progcesar Filtro de color

8 -7 6 54 -3 -2-10 1 2 3 45 6 7 8

Calculo del centro
de lalinea linea

Figura 4.12: Cadena de procesamiento para tres puntos de percepcion.

Los valores simplificados son devueltos en forma de lista de enteros de Python constitu-
yendo asi los estados. Esta lista de estados contiene el nimero de situaciones a las que se
enfrenta el algoritmo dada una imagen. Un ejemplo del resultado de esta seccién puede
verse en la figura 4.13 donde el resultado de ese estado corresponde con la secuencia
[1,1,0] en orden descendente.
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8 -7 6 5 4 -3 -2 -1 01 2 3 4 5 6 7 8

Figura 4.13: Ejemplo de estados retornados dado un paso.

De manera similar a como aprende el ser humano, cuanto mas tiempo de entrenamiento
se dedique a una tarea, mas «estados» se veran y mas experiencia se adquiere. A estados
nunca vistos el comportamiento sera impredecible.

4.4.3. Conjunto de acciones posibles

Las acciones es otro de los grandes pilares del aprendizaje por refuerzo. En funcién de la
situacion en la que se encuentre el agente se tomara una u otra accion para corregir la
direccion (inicialmente de manera aleatoria). En un entorno real, el conjunto de acciones
tiene un espacio continuo de posibilidades. Pueden hacerse modificaciones infinitamente
pequenas para corregir la desviacion cuando se conduce por una carretera o cuando se
corrige el manillar de una bici para mantenerla en equilibrio. En el caso de este Trabajo
Fin de Master se seleccionan tres conjuntos de acciones discretas suficientes como para
que el coche pueda completar todas las curvas del circuito.

Un conjunto tiene tres acciones posibles (tabla 4.2), otro tiene 5 acciones posibles (tabla
4.3) y el tercero contiene 7 acciones posibles (tabla 4.4).

Para encontrar el conjunto que mejor resuelve el problema se crean estos tres repertorios,
cada uno mas complejo que el anterior. En la tabla 4.2 puede verse la distribucion para el
conjunto «simple» de acciones, inicamente dos valores de giro y uno de velocidad lineal.

Accién 01| 2
V. Lineal (m/s) 31212
V. Angular (rad/s) | 0 | 1| -1

Tabla 4.2: Conjunto simple.

Aumentando ligeramente la dificultad, se anaden dos acciones mas de velocidad angular
para cubrir casos en los que las curvas puedan ser mas cerradas. Es un conjunto «medio»
de acciones. Puede verse esta distribucion en la tabla 4.3.
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Accién 01|23
V. Lineal (m/s) 312121
V. Angular (rad/s) | 0 |1 |-1|1.5|-1.5

SN

Tabla 4.3: Conjunto medio.

Por ultimo, se reasignan valores y se anaden dos mas, para casos todavia mas extremos
y que requieran de mas velocidad angular. Este conjunto de acciones ya cuenta con 7 y
se denomina «dificil». Pueden verse los valores en la tabla 4.4.

Accién 0/1/2] 3 | 4
V. Lineal (m/s) 3022 |15]|15] 1
V. Angular (rad/s) |0 |1 |-1| 1 | -1 | 1.5]-15

=l K=2)

Tabla 4.4: Conjunto dificil.

Para la selecciéon de los valores concretos de v y w para cada accién se ha ejecutado una
solucion al problema utilizando un algoritmo creado manualmente y se han comprobado
los valores maximos alcanzados de giro para tener uno representativo que pueda solucionar
la dificultad mas extrema.

4.4.4. Funcién de recompensa

Para completar un paso (o step) en el aprendizaje por refuerzo se necesita disponer de
una funcién de recompensa que materialice numéricamente los valores retornados de la
imagen procesada en un valor que sirva de guia para que la acciéon elegida como respuesta
se repita o se evite.

En el punto 4.4.2 se describian los pasos hasta obtener el centro de la linea. Para el calculo
de la recompensa se utiliza la diferencia entre ese valor central de la linea y el centro de
la imagen (corresponde con el valor de pixel 320 dado que la imagen es de 640 pixeles de
ancho). En funcién de la distancia que haya al centro se calcula la recompensa de regreso.

Al igual que ocurre con la percepcién simplificada, se le otorga al robot cierta holgura o
rango para fijar una recompensa. El objetivo es que el coche haga coincidir su centro con
el centro de la linea por lo que en ese punto y sus cercanias la recompensa serd maxima.
Un poco mas lejos la recompensa sera un valor mediano y atin mas lejos un ultimo rango
donde la recompensa sera minima pero aun valida. En otro caso, el episodio termina y
reinicia la simulacién. Los valores de recompensa usados en este trabajo pueden verse en
la figura 4.14 recuadrados. El c6digo de colores representa como de buena es la posicion
del centro en la imagen, siendo el verde muy buena, la amarilla un punto intermedio y la
naranja un rango bajo. El color rojo se reserva para el rango no valido.

Mientras el agente mantenga el centro de la parte delantera dentro del rango valido
([—0.9,0.9]) en la imagen se iran dando pequenos pasos (steps) en el circuito siguiendo el
algoritmo planteado en el punto 4.4.1. En el momento que el centro de la linea segmentada
supere los valores admitidos (centro > 0.9) se da por terminado el episodio y se reinicia
la simulacion.
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Figura 4.14: Distribucién de los valores de recompensa.

4.4.5. Aprendizaje y ajustes

Durante esta seccién se han ido viendo las distintas partes de las que estd compuesto
el algoritmo que soluciona el problema planteado utilizando aprendizaje por refuerzo.
En este punto se agrupan todas esa partes para entender la relacion entre ellas y los
resultados que devuelve. También se extrae conocimiento del comportamiento que sigue
el coche durante el entrenamiento que aporta al desarrollador informaciéon «psicologica»
para afinar los parametros del aprendizaje.

Siguiendo el flujo del programa en un entrenamiento se detallan algunos de los comporta-
mientos derivados de la configuracion y que han sido resueltos mediante iteraciones para
el ajuste de los parametros y de las condiciones del entrenamiento.

Cuando el entrenamiento empieza y se establece la comunicacién con los componentes
ROS y Gazebo, comienza un episodio dentro de un bucle for de Python. El comienzo
de un episodio consiste en reiniciar la posicién del robot y tomar una imagen de inicio,
para tener un estado inicial con el que tomar decisiones. Siguiendo el paralelismo con una
situacion real es despertar o abrir los ojos y analizar lo primero que se ve. Seguidamente
entra en otro bucle que son los pasos o steps y que se pasan a detallar a continuacién:

1. Se selecciona una accién del conjunto disponible. Inicialmente aleatoria y segin va
avanzando el programa se empiezan a seleccionar de la Tabla-Q que se esta confec-
cionando.

2. Se ejecuta el método step que recibe una accién:
= Se convierte la accion en movimiento del robot: Tomando los valores

registrado de cada accién en forma de velocidad lineal y angular que se entre-
gan a ROS y se ejecutan en el robot dentro del simulador Gazebo.
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= Se toma un fotograma de la camara: Esta imagen representa el estado
s+ 1. La accién que se convierte en reaccion en el robot ya ha sido procesada
en el comienzo del episodio.

= Se procesa la imagen obteniendo el centro de la linea. Este punto
guarda una caracteristica muy interesante del comportamiento del agente. La
altura seleccionada para calcular el centro de la linea (més cerca del horizonte
o del robot) repercute en el comportamiento del agente, por lo que se ha se-
leccionado un valor que guarda un compromiso entre la posiciéon del vehiculo
con respecto a la linea y la resolucién del problema.

Alturas por encima de la elegida (parte superior de la linea roja o el horizonte)
hacen que el agente se quede muy separado de la linea roja sobre el asfalto,
pegandose a las paredes como puede verse en la figura 4.15. Por el contrario,
alturas inferiores hacen que el comportamiento sea muy agresivo dado que los
puntos que estan mas cerca de la caAmara se mueven mas rapido. Idealmente,
el punto inferior seria el que hay que seguir dado que coloca el vehiculo justo
encima de la linea pero implica que el entrenamiento no se complete. Esta
altura intermedia permite mantener el coche cerca de la linea roja a la vez que
completa entrenamientos.

Figura 4.15: Valores de centro de la linea cerca del horizonte.

= Calculo del valor de recompensa: en funciéon de la posiciéon del centro de
la linea y el centro de la imagen se retorna una recompensa mayor o menor
(explicado en esta seccién).

= Se retorna al programa principal: los valores del estado o percepcion sim-
plificada (vistos en la seccién 4.4.2), la recompensa y el booleano done, que
indica si este calculo del centro ha sido exitoso, es decir, se encuentra dentro
del rango permitido. Un valor de esta variable negativo (False) reiniciarfa la
simulacion (el coche se ha salido de la linea).

3. Se agrega la recompensa a la variable de recompensa acumulada. Un valor muy alto
de esta variable indica que el coche ha ido la mayor parte del entrenamiento con
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el morro y el centro de la linea alineados, es decir, ha conseguido la recompensa
maxima en cada paso. Un valor menor indica que el agente ha estado oscilando en
torno al centro, probando las areas que retornan menor recompensa.

El resultado final del entrenamiento es un modelo en formato de diccionario de Python
que contiene los pares (estado, accion) como clave y la recompensa como valor. Puede

verse un ejemplo de la Tabla-Q para un conjunto de acciones simple (3 acciones) en la
tabla 4.5.

(estado, accién) | Recompensa
(4, 2) 2
-1, 0) 63
(-5, 0) 62
(3, 2) 32

Tabla 4.5: Extracto de una Tabla-Q.

A la vista de los resultados del extracto de la Tabla-Q puede verse cémo un par (estado,
accion) que representa la situacién de casi ir en la linea recta implica tomar la accién
de ir recto. Es el caso de la segunda fila de la tabla: (—1,0) que devuelve una recom-
pensa relativamente alta. Por el contrario, valores de (estado, accion) como el de la fila
tres (—5,0) devuelve una recompensa negativa dado que este conjunto significa haber
ido recto cuando el punto estaba en una curva o se habia producido una correccién. Es
un estado que se quiere evitar y por eso el algoritmo la registra con un valor negativo.
Comportamientos intermedios como la ultima fila (3,2) devuelve recompensas interme-
dias donde si el centro se encuentra en un cuarto de la imagen se debe tomar la accion 2,
girar a la derecha para corregir la desviacion. Un estado muy parecido es la fila uno (4, 2)
pero puede verse cémo el algoritmo intentard no hacer demasiado caso a ese conjunto
dado que la recompensa es muy pobre.

Un elemento importante que mejora la calidad y velocidad de entrenamiento han sido
los saltos aleatorios por cada reinicio del episodio. En la secciéon 4.3 se vieron los puntos
en los que el agente se posiciona al azar cuando se reinicia el episodio. Colocar al agen-
te en estos sitios repercute en la velocidad a la que se rellena la Tabla-Q dado que los
estados que unicamente podria ver al final del recorrido los estd viendo al principio del
entrenamiento. Con unos pocos reinicios, el agente ya dispone de un tamano minimo de
la Tabla-Q para poder sobrevivir durante mas tiempo en cada nuevo episodio.

En este capitulo se han visto detalladamente cada uno de los puntos que influyen en el
entrenamiento de un agente en un entorno simulado utilizando el aprendizaje por refuerzo
con el algoritmo Q-Learning. Una vez realizados la bateria de experimentos se analizan los
resultados para conocer en qué situaciones se comporta mejor y peor el agente aprendido.
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Validacién experimental

Este capitulo describe los experimentos realizados en los entrenamientos con distintas
configuraciones de parametros combinando el niimero de acciones, el nimero de puntos
de percepcion y los circuitos. De estos experimentos se obtienen resultados que indican
la mejor combinacién para cada conjunto de prueba asi como la mejor configuracion glo-
bal que resuelve la conduccién autéonoma y han permitido extraer varias lecciones sobre
aplicar aprendizaje por refuerzo al contexto robético.

5.1. Parametros generales del aprendizaje

En esta seccién se describen las caracteristicas generales de los entrenamientos por re-
fuerzo y define los diferentes escenarios donde se realizan esos entrenamientos y donde se
evalian los ‘cerebros’ obtenidos con el aprendizaje por refuerzo.

A nivel general todos los entrenamientos tienen una duracion de 2 horas. Se define este
valor debido a la complejidad creciente que existe cuando se aumentan el nimero de
percepciones (1, 2 y 3) y el nimero de acciones (3, 5 y 7). La combinacién més alta
de posibilidades, 3 niveles de percepcion con 7 acciones posibles, necesita mayor tiempo
de entrenamiento dado que requiere de un mayor tiempo de exploracién del espacio de
estados. Este valor permite un equilibrio entre convergencia y tiempo razonable de entre-
namiento y permite comprar de un modo justo todas las combinaciones de aprendizaje,
pues a todas ellas se les concede el mismo tiempo de entrenamiento.

Para todos los entrenamientos se fijan los parametros globales que definen el algoritmo
de aprendizaje por refuerzo Q-Learning (alpha, gamma y epsilon). Los valores de estos
parametros se han ajustado a través de diferentes entrenamientos hasta conseguir unos
valores que equilibran el aprendizaje con la resoluciéon del ejercicio. Estos valores son:

= a: 0.8. Este valor es elegido por los buenos resultados que retorna el algoritmo en
cuanto a niumero de episodios, tamano de la Tabla-Q y tiempo de entrenamiento si
se compara con el valor original (0.2).

= 7: 0.9. Fijado por la librerfa inicialmente asi como por diferente bibliografia [37]
38].

= e: 0.99. Con un valor alto inicialmente, en cada episodio se le aplica un factor de
descuento de 0.998 que hara que el parametro € disminuya paulatinamente hasta el
final del entrenamiento.

Los entrenamientos se realizan en dos de los tres circuitos creados: en el circuito Simple

NE
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y en el circuito de Nirburgring, dejando el circuito de Montreal tnicamente para las
evaluaciones. En ambos circuitos se realizan los entrenamientos con todas las combina-
ciones posibles entre los diferentes niveles de percepciones y varios conjuntos de acciones
repitiéndose el experimento 3 veces para cada combinacioén con el objetivo de obtener una
media mas fiable que hace mas representativo el resultado.

Tanto los entrenamientos como las posteriores evaluaciones ha sido realizadas con un or-
denador portatil MSI gs63 con un procesador Intel i7 de 7* generacién, 16 Gb de memoria

RAM y un disco duro SSD M.2 de 256 Gb.

5.2. Analisis de entrenamientos

En cada entrenamiento se han almacenado diferentes valores que permiten luego extraer
conclusiones de cada configuraciéon de parametros. Estos valores cuentan el niimero de
veces que se repite un estado concreto, conocer por cada episodio cudnta recompensa
acumula el agente y saber por cada episodio el nimero de pasos que se consiguen dar.
Estos valores se han volcado en un conjunto de graficas para una mejor comprension.
Cada grupo de gréaficas representa un grupo de entrenamiento que contiene 3 ensayos
para cada combinacion de niimero de percepciones y de actuaciones posibles.

La Figura 5.2 tiene un ejemplo de esta secuencia de gréaficas. Corresponden a un entrena-
miento realizado en el «Circuito Simpley, con el conjunto de acciones simple (3 acciones)
y un unico punto de percepcion simplificada.

Puede verse en la Figura 5.1 que el estado mas frecuente es el 0 (centro de la linea) seguido
de estados como el 2 o el 1. Dado que el circuito simple tiene un mayor ntimero de curvas
a derechas que a izquierdas, como se vio en las tablas de la secciéon 4.2, asi como una
curva muy larga a derechas, estos valores destacan més que el resto, que apenas ocurren
en este circuito.

Dado que todos los entrenamientos tienen la misma duracion, (2 horas), en el eje de abs-
cisas puede verse en la Figura 5.2a que 2 de los 3 ensayos convergen muy rapidamente
(graficas verde y amarilla), en apenas 10 épocas y acumulando mucha recompensa, esto
es, pasa mas tiempo en regiones donde la recompensa retorna los valores mas altos (el
centro de la linea). El ultimo de ellos (grafica azul) no consigue una secuencia que le
permita converger tan rapidamente.

Se contabiliza una vuelta completa al «Circuito Simple» cuando se superan un nimero
de pasos consecutivos sin reiniciar el entorno. Para el caso del «Circuito Simple» este va-
lor es de 4000 y esta marcado en la grafica de la Figura 5.2b con una linea horizontal roja.

La representacién de estas mismas graficas en valores numéricos puede verse en la Tabla

5.1.
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Figura 5.1: Anélisis del nimero de estados de un entrenamiento en el «Circuito Simple», con
un nivel de percepcién y un conjunto simple de acciones.
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(a) Recompensa acumulada por episodio. (b) Pasos por episodio.

Figura 5.2: Anélisis de un entrenamiento en el circuito simple, con
un dnico nivel de percepcién y un conjunto simple de acciones.

Un ejemplo con otra configuracion de parametros puede verse en las Figuras 5.3 y 5.4.
En este ejemplo el circuito de entrenamiento es Niirburgring con un conjunto de acciones
medio (5 acciones) y 2 puntos de percepcién simplificada.

Puede verse que el conjunto de estados para este ensayo (figura 5.3) es mds variado
comparado con el anterior. Se distribuyen los valores entre méas estados enriqueciendo la

Tabla-Q. El estado mas frecuente es el (—2, —4) con un total de 33065 veces.

En cuanto a la recompensa acumulada durante el entrenamiento (figura 5.4a) pueden
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Circuito Simple
Entrenamiento ErE s
Vuelta completada Si Si Si
Tiempo hasta completar | 20:06 min | 6:53 min | 4:26 min
Epocas hasta completar 20 2 1
Valor de ¢ final 0.8 0.84 0.85
Tamano de la Tabla-Q 40 23 22
Total de épocas 61 10 10

Tabla 5.1: Tabla resumen del conjunto de entrenamiento en el circuito «Circuito Simple» con
1 nivel de percepcién y el conjunto de acciones simple.

Contador de estados

nnnnn

nnnnn

nnnnn

nnnnn

PAIPAIAD DD GG & Q3@ DI I D0, P i DD SR B D MBS NP3 DS G Py 541 2 PG DY PSP PLOVNOM D DO Dy 0HP B v

257

aaaaaaa

Figura 5.3: Analisis del nimero de estados de un entrenamiento en el circuito de
Nirburgring, con dos niveles de percepciéon y un conjunto medio de acciones.

verse 3 modas que se replican en el nimero de pasos donde, con un valor aproximado
a 4000 pasos se considera una vuelta al circuito (marcado con una linea horizontal roja
en la figura 5.4b). Las tres modas superan este valor por lo que se concluye que hubo
convergencia en el entrenamiento para esta configuracion.

Los valores numéricos correspondientes a las graficas pueden verse en la Tabla 5.2 para
cada uno de los entrenamientos.

Niirburgring

Enfrenamiento
Vuelta completada Si Si Si
Tiempo hasta completar | 19.32 min | 9:11 min | 13:12 min
Epocas hasta completar 75 21 29
Valor de ¢ final 0.72 0.75 0.72
Tamano de la Tabla-Q 147 140 115
Total de épocas 143 124 163

Tabla 5.2:

Tabla resumen del entrenamiento en el circuito de Niirburgring con 2 niveles de

percepcién y el conjunto de acciones medio.
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Figura 5.4: Graficas del estado de la recompensa y pasos dados por
cada episodio.

Pueden verse las graficas y tablas con todas las configuraciones probadas en el Anexo A,
seccion A.1.

5.3. Meétricas de calidad de la conducciéon autonoma
conseguida

Una vez finalizada cada combinacion de entrenamientos se ejecuta el cerebro aprendido
por refuerzo para su validacién. Unicamente tomard de la Tabla-Q los pares de (estado,
accion) con la mayor recompensa para cada estado. Esta accién da los valores que se en-
vian de velocidad lineal y de velocidad angular a los motores del Férmula-1. Este nuevo
cerebro aprendido tiene 3 oportunidades para resolver una vuelta en a los circuitos de
evaluacion.

Las métricas por las que se mide la calidad de la conducciéon autéonoma lograda con cada
cerebro aprendido son:

= Tiempo por vuelta.
= Porcentaje del circuito completado.

La métrica que evalia la calidad del algoritmo entrenado es el ‘Tiempo por vuelta’ para
modelos que completan el circuito y la métrica ‘Porcentaje de circuito completado’ es-
ta mas enfocada a la combinacién de parametros que no consigue completar la vuelta.
Si una ejecucién del modelo entrenado consigue completar una vuelta en un circuito de
evaluacion (los dos restantes de los tres creados), se considera que la aproximacion de
aprendizaje por refuerzo es factible y soluciona el problema para esa configuracion de
parametros.

Para medir el tiempo que tarda en completar la vuelta se ha disenado un sistema au-
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tomatico que registra la salida y llegada a la meta y detiene el programa, mostrando el
tiempo que ha tardado en resolverlo y cuantos intentos ha necesitado. Para localizar al
Férmula-1 en el circuito se utiliza la libreria de Gazebo GetModelStates! que retorna
la posicién del robot en el mundo simulado. Por cada paso del Formula-1 se obtienen los
valores (z,y) y se comprueba que la distancia euclidea a la linea de salida (origen del
mundo de Gazebo) no sea mayor que 0.5 metros, dejando un margen por si el Férmula-1
atraviesa la linea de meta ligeramente desplazado del centro del circuito. Puede verse en
el fragmento 5.1 el célculo de la distancia del robot a la linea de meta.

def finish_line(self):
x, y = self.get_position()

current_position = np.array([x, v])
dist = (self.start_pose - current_position) #*x 2
dist = np. sum(dist, axis=0)

dist np.sqgrt (dist)

if dist < max_distance:
return True

return False

Fragmento 5.1: Calculo de la distancia al origen del mundo de Gazebo.

Si se cumple esta condicion, el programa termina cerrando la sesion del entorno de Gym-
Gazebo.

En el caso de que el cerebro entrenado no consiga completar el circuito se toman los
puntos de referencia distribuidos regularmente por el circuito para verificar cuantos de
ellos ha alcanzado el piloto con aprendizaje por refuerzo. Si ha pasado cerca de un punto
se considera que lo ha conseguido. De este modo se tiene una aproximacion al porcentaje
del circuito que ha logrado completar el piloto con aprendizaje por refuerzo.Puede verse
en la figura 5.5 un ejemplo en el «Circuito Simple» de los puntos de control generados
por el piloto manual.

Figura 5.5: Ejemplo de puntos de control generados por el piloto manual.

Estableciendo un radio maximo de distancia de 5 metros entre el punto de referencia y el
alcanzado por el entrenado se calcula el porcentaje de puntos de control que atraviesa el
piloto de RL. El nimero de puntos generados para el «Circuito Simple» es de 52 y para
Niirburgring de 65.

"http://docs.ros.org/jade/api/gazebo_msgs/html/msg/ModelState.html
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5.4. Experimentos y ejecucion tipica

Una vez ejecutados todos los cerebros aprendidos en los escenarios donde no fueron en-
trenados se lleva a cabo un proceso de evaluacion.

A nivel individual se han evaluado como el conjunto de acciones y los niveles de per-
cepcion simplificada afectan a los tiempos por vuelta del Férmula-1 en cada circuito de
evaluacion. También se ha visto como en funcién del circuito de entrenamiento la evalua-
cién, al ser mas rica, esta preparada para estados con menos frecuencia de apariciéon. Con
el objetivo de tener una visién general de todas la evaluaciones, en la siguiente secuencia
de tablas se tienen los resultados de todas las evaluaciones en los diferentes escenarios y
con las diferentes configuraciones de parametros de acciones y percepciones.

Las celdas marcadas en verde indican que el circuito se completd con éxito y las marcadas
en naranja que solo se completé una parte y por tanto no es contabilizado el resultado
como una solucién valida.

La Tabla 5.3 muestra los resultados del entrenamiento en el circuito de Niirburgring y la
evaluaciéon en el «Circuito Simple».

Entrenamiento en Niirburgring y ejecucién en «Circuito Simple»

Percepciones 1 punto

Acciones Simple Medio Dificil
Experimento 1 2 3 1 2 3 1 2 3
Tiempo (min) | 3:33 3:53 3:51 | 6:08 | 3:33 | 5:54 | 5:51 | 4:10
Intentos

% de circuito

Percepciones 2 puntos

Tiempo (min) | oo 3:43 3:55 | oo oo | 5:30 | 5:45 | 5:03 | 4:32
Intentos 3 2 1 3 3 1 1 1 1
% de circuito | 63.46 94.23 [ 34.62 [ 100 | 100 | 100 | 100
Percepciones 3 puntos

Tiempo (min) | oo 00 3.58 | oo 00 00 00 00 00
Intentos 3 3 3 3 3 3 3 3

3
% de circuito | 17.31 | 95.8876.92 34.62 | 75 | 78.85 | 11.54 | 19.23 | 21.15

Tabla 5.3: Resultados del entrenamiento en Niirburgring y la evaluacién en el «Circuito
Simpley.

La Tabla 5.4 muestra los resultados del entrenamiento en el circuito de Niirburgring y la
evaluacion en el Montreal.
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Entrenamiento en Niirburgring y ejecucién en Montreal
Percepciones 1 punto
Acciones Simple Medio Dificil
Experimento 1 2 3 1 2 3 1 2 3
Tiempo (min) | 11:38 | 11:55 12:25 | oo | 11:32 | 20:03 | oo | 14:03
Intentos 1 1 1 1 3 1 1 3 1
% de circuito 7.06 11.76
Percepciones 2 puntos
Tiempo (min) | oo | 19:05 | 13:30 | oo | 13:38 | 18:33 | oo | 15:35 | 13:50
Intentos 3 3 2 3 3 2 3 1 1
% de circuito | 47.06
Percepciones 3 puntos
Tiempo (min) | oo 00 00 00 o0 00 00 00 00
Intentos 3 3 3 3 3 3 3 3 3
% de circuito | 824 | 95.88 | 1.65 | 6.47 | 1.65 | 583 | 1.18 | 4.71 | 1.18

Tabla 5.4: Resultados del entrenamiento en Niirburgring y la evaluacion en el Montreal.

La Tabla 5.5 muestra los resultados del entrenamiento en el «Circuito Simple» y la
evaluacion en el Nirburgring.

Entrenamiento en Circuito Simple y ejecucién en Niirburgring
Percepciones 1 punto
Acciones Simple Medio Dificil
Experimento 1 2 3 1 2 3 1 2 3
Tiempo (min) | 4:22 oo | 802 4:54 | 545 | oo | 524 | o0
3

Intentos 1 1 3 1 1 2 1 3
% de circuito

Percepciones 2 puntos

Tiempo (min) | co | oo 00 00 oo | 5:22| oo |6:00| oo
Intentos 3 3 3 3 3 1 3 2 3
% de circuito | 7.69 | 9.62 | 9.62 | 9.62 | 11.54 | 11.54
Percepciones 3 puntos

Tiempo (min) | c© | oo 00 00 00 00 00 00 00
Intentos 3 3 3 3 3 3 3 3 3
% de circuito | 9.62 | 7.69 | 7.69 | 7.69 | 3.85 | 7.69 0 0 | 9.62

Tabla 5.5: Resultados del entrenamiento en el Circuito Simple y evaluacién en Niirburgring.

La Tabla 5.6 muestra los resultados del entrenamiento en el «Circuito Simple» y la
evaluacion en el Montreal.
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Entrenamiento en Circuito Simple y ejecuciéon en Montreal
Percepciones 1 punto
Acciones Simple Medio Dificil
Experimento 1 2 3 1 2 3 1 2 3
Tiempo (min) | 12:47 | 11:07 | 14:28 | 20:30 | 13:17 | 15:29 | oo | 14:30 | oo
Intentos 2 1 3 1 1 1 3 1 3
% de circuito 6.47 7.65
Percepciones 2 puntos
Tiempo (min) | 11:56 | oo | 11:06 | 15:49 | oo | 14:16 | oo | 15:41 | o0
Intentos 1 3 2 1 3 1 3 1 3
% de circuito 1.18 6.47
Percepciones 3 puntos
Tiempo (min) | oo 00 00 00 00 00 00 00 00
Intentos 3 3 3 3 3 3 3 3 3
% de circuito | 824 | 294 | 647 | 1.76 | 1.76 | 1.76 | 1.18 | 1.76 | 5.88

Tabla 5.6: Resultados del entrenamiento en el Circuito Simple y evaluacién en Montreal.

En esta seccién se han visto distintos experimentos individuales y posteriormente mas
generales para extraer conclusiones sobre todas las evaluaciones de los cerebros apren-
didos por refuerzo. Existen combinaciones de parametros que resuelven la conduccién
auténoma en el circuito de manera satisfactoria y préxima en términos de tiempos por
vuelta a un cerebro programado explicitamente. El algoritmo Q-Learning funciona bien
para este comportamiento y lo resuelve satisfactoriamente.

Teniendo como referencia los tiempos por vuelta en cada circuito de un Férmula-1 ejecu-
tado con un cédigo programado manualmente que resuelve el circuito de manera explicita,
se selecciona el cerebro con la mejor combinacion de parametros que resuelve cada uno de
ellos. En la tabla 5.7 puede verse el mejor tiempo para cada circuito asi como la diferencia
con respecto al piloto de referencia.

Circuito Piloto manual | Piloto aprendido por RL | Diferencia
Simple 2.35 min 3.18 min +43 seg
Niirburgring 3.19 min 4.13 min +54 seg
Montreal 8.45 min 10.54 min +2.09 min

Tabla 5.7: Tabla con los mejores tiempos por vuelta.

Para todos los resultados de la tabla la configuracion de parametros que mejor ha re-
suelto el circuito ha sido la misma: conjunto de acciones simple y 1 punto de percepcion
simplificada.

En la Figura 5.6 puede verse una captura tomada mientras los algoritmos entrenados por
aprendizaje por refuerzo ejecutan en los diferentes circuitos. Esta disponible también un
video 2 con la secuencia de entrenamiento y evaluacién del cerebro con aprendizaje por
refuerzo.

2https://youtu.be/3jdxZTjPCss
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(a) Circuito Simple. (b) Niirburgring. (c) Montreal.

Figura 5.6: Circuitos durante la ejecucion.

El circuito de Montreal es el tinico en el que se prueban los entrenamientos realizados
en los otros dos circuitos restantes por lo que tiene el doble de pruebas de evaluacion
que el resto de circuitos. El mejor tiempo por vuelta en Montreal ha sido conseguido por
un modelo entrenado en Niirburgring con una diferencia de 1 minuto en promedio con
respecto al mismo modelo pero entrenado en el «Circuito Simple».

La diferencia principal de tiempos por vuelta entre el piloto manual y el aprendido por
aprendizaje por refuerzo radica en dos factores:

» En la discretizacién de las velocidades angulares del Férmula-1,
= v en su naturaleza reactiva pura, solo tiene en cuenta informacién instantdnea, no
tiene memoria ninguna.

El piloto manual cuenta en su c6digo con un mecanismo de control por realimentacion
proporcional, integral y derivativo (PID) que le permite corregir pequenas desviaciones
sobre la linea e incorporar en su decisién informacién reciente (memoria). Por ejemplo
puede suavizar las respuestas si el error esta reduciéndose o aumentar la respuesta si el
error esta creciendo. Esto se consigue porque el sistema PID puede relacionar el error
actual con el error en el pasado para asi ajustar mas suavemente la correccion y volver a
la posicién central. En la figura 5.7 puede verse la correccion del piloto manual ante un
instante de error y como se realiza la correcciéon de manera suave hasta la estabilizacion.

Armplitude

0ar 1

D 1 1 1
0 0s 1 15 2

Tirne (secs)

Figura 5.7: Control proporcional, integral y derivativo del piloto manual.

Por el contrario el sistema aprendido con RL es reactivo puro, rellena una tabla en la que
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guarda cada estado y le asocia la mejor actuacién posible a la luz "inicamente'del estado
actual. Sin embargo, como muestran las componentes derivativa e integral de los con-
troladores PID, la mejor actuaciéon posible puede depender también del estado anterior
e incluso de estados previos. El sistema de RL, tal y como esta construido, no lo puede
tener en cuenta.

El comportamiento resultante del agente serd mas parecido a un control basado en una
correccién proporcional. Puede verse en la Figura 5.8 un ejemplo de una secuencia de
estados donde el agente de aprendizaje por refuerzo intentar corregir con las acciones de
su repertorio el desvio con respecto al centro de la linea del circuito (linea roja central).

Error con respecto al centro de la linea

8
6

1 \/ I

Estados

0 5 10 15 20
Tiempo

Figura 5.8: Control proporcional en el piloto de RL.

El resultado de esto son zig-zags sobre la linea roja hasta que consigue estabilizar la
direccion, en lugar de un movimiento mas suave y paulatino como en el caso del PID.
El tiempo de correcciéon hasta estabilizar el Férmula-1 en el centro de la linea para un
sistema PID es menor al conseguido con aprendizaje por refuerzo con el esquema utilizado.

A nivel de tiempos por vuelta se traduce en que el Férmula-1 gobernado por un algoritmo
de aprendizaje por refuerzo recorre mas distancia sobre el circuito, que se traduce en
mayor tiempo por vuelta.

5.5. Analisis de cardinalidad de percepciones

Este conjunto de experimentos se centran tinicamente en comparar los resultados en las
configuraciones donde se modifican los niveles de percepcion. Los resultados de los entre-
namientos combinando los diferentes niveles muestran que el tamano de la Tabla-Q crece
al igual que la complejidad en el entrenamiento hasta completar la vuelta al circuito. El
tamano de la Tabla-Q indica lo rico que es ese conjunto de estados y que, por tanto, debe-
ra estar mas preparado ante situaciones mas complejas o repentinas. A su vez el tiempo
que se tarda en converger o completar el circuito es mayor y esto se traduce en que para
un unico nivel de percepcién se necesita menor tiempo de entrenamiento y para 3 nive-
les se necesita, en algunos casos mas tiempo de entrenamiento del que se fija en este TFM.
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En la tabla 5.8 puede verse como a medida que se aumentan el niimero de percepciones lo
hace el tamano de la Tabla-Q. Esta tabla mide un promedio de todos los entrenamientos
realizados para cada una de las configuraciones de percepciones: 1, 2 y 3 puntos de
percepcion simplificada.

Puntos de percepcién 1 2 3
Promedio de tamaino de la Tabla-Q | 38 | 162 | 1062

Tabla 5.8: Tamaifio promedio de la Tabla-Q de todos los entrenamientos

El tamarnio del conjunto de estados (o de la Tabla-Q) depende también del circuito donde
se entrena dado que el «Circuito Simple» tiene un repertorio de curvas mas simple que
Niirburgring por lo que hay estados que solo se dan en este segundo circuito, que se
traduce en que la Tabla-Q tendra mas casos. Haciendo un promedio de los tamanos de
las tablas por nivel de percepcion y circuito puede verse que a mismo nivel de percepcion,
cambiando unicamente el circuito, en ocasiones hay tablas que son méas del doble de
grandes. Pueden verse estos valores en la Tabla 5.9.

Promedio de tamano de las Tablas-Q
Circuito/Percepciones | Circuito Simple | Niirburgring
1 punto 39 37
2 puntos 143 182
3 puntos 737 1386

Tabla 5.9: Promedio del tamano de las Tablas-Q) para distintos puntos de percepcién

En la Tabla 5.10 puede verse la evaluacién de los tiempos por vuelta del Férmula-1 con los
distintos niveles de percepcion. Para configurar esta tabla se han seleccionado los mejores
tiempos para cada punto de percepcion para todos los conjuntos de acciones.

Mejor tiempo / Percepciones
Ejecutado en | Piloto Manual | 1 punto | 2 Puntos | 3 Puntos
Simple 2.35 min 3.18 min | 3.43 min | 3.58 min
Niirburgring 3.19 min 4.13 min | 5.22 min -
Montreal 8.45 min 10.54 min | 11.06 min -

Tabla 5.10: Mejores tiempos con diferentes puntos de percepcién simplificada

La tabla de tiempos muestra que aumentando el nimero de percepciones se incrementan
los tiempos por vuelta a diferencia de lo que puede sugerir la intuicién a priori. Con el
salto de un 1 punto a 2 puntos de percepcion simplificada vemos que el Férmula-1 es ca-
paz de completar el circuito en cambio, aumentando a 3 el nimero de puntos perceptivos,
puede verse que no se ha conseguido resolver en todos los casos.

Con los resultados globales en las tablas puede verse como segin se va incrementando el
ntmero de percepciones simplificadas, en términos generales, la conduccién auténoma se
vuelve més compleja y no consigue resolverse.
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Puede concluirse que el mejor conjunto de percepciones para resolver el circuito es con
una unica percepcion simplificada.

5.6. Analisis de cardinalidad de acciones

Las diferentes combinaciones de acciones permiten tener un mayor o menor nimero de
reacciones que el agente puede emplear para resolver mas o menos situaciones. Aunque
inicialmente, con el juego de acciones simple (3 acciones) pueden resolverse los tres cir-
cuitos, en algunas ocasiones existe algin estado donde es necesario utilizar alguna acciéon
extra que haga corregir la trayectoria del Formula-1 de manera mas drastica. Por otro
lado, un juego de acciones simple implica perder menos velocidad y completar la vuelta
en menos tiempo. Con el conjunto de estados dificil (7 acciones) el agente es mas agresivo,
lo que se traduce en cambios muy bruscos de direccién y una consiguiente reduccion de
la velocidad de avance y mayor tiempo en completar el circuito. Esa agresividad provoca
en ocasiones que corrija en exceso y requiera reiniciar el episodio.

Un ejemplo donde un repertorio medio o dificil de acciones permite corregir més situa-
ciones puede verse en la secuencia de imagenes de la Figura 5.9 donde en un momento
del circuito donde hay una curva pronunciada y el Formula-1 comienza a corregir tarde.
La trayectoria este juego de acciones mas extenso permite recuperar la posiciéon, al tener
mas valores de velocidad angular entre su repertorio.

Figura 5.9: Entrada en una curva por mala posicién.

Un juego de acciones simple no tendra entre su repertorio tanta velocidad angular para
poder reincorporarse a la linea y tendera a salirse.

Puede verse en la tabla 5.11 la relacién de tiempos por vuelta para los diferentes conjuntos
de acciones.

Mejor tiempo / Acciones
Ejecutado en | Piloto Manual | Simple Medio Dificil
Simple 2.35 min 3.18 min | 3.33 min | 4,10 min
Niirburgring 3.19 min 4.13 min | 4.54 min | 5.24 min
Montreal 8.45 min 10.54 min | 11.06 min | 14.03 min

Tabla 5.11: Mejores tiempos con diferentes conjuntos de acciones

Puede concluirse que el mejor conjunto de acciones para resolver el circuito es con un
conjunto de acciones simple.
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Destacar que, aun perdiendo velocidad en el tiempo por vuelta, un conjunto de acciones
medio otorga ese anladido necesario para que el Formula-1 pueda solucionar mas situacio-
nes por lo que puede ser también valido si se va a conducir auténomamente en circuito
con curvas muy reviradas.

5.7. Influencia del circuito de entrenamiento

Otro elemento que se tiene en cuenta en las evaluaciones experimentales es el circuito
original donde se entrenaron los algoritmos de aprendizaje por refuerzo. El niimero de
rectas, curvas a izquierdas, curvas a derechas y la complejidad de estas curvas anaden
variedad que luego es utilizada en los circuitos de evaluacion.

En la tabla 5.12 se muestra el mejor tiempo para el circuito de Montreal con los modelos
entrenados en dos circuitos diferentes de entrenamiento: « Circuito Simple» y Niirburgring.

Mejor Tiempo / Circuitos Entrenado en

Circuito Simple | Niirburgring
Circuito Simple 3:23 min 3:18 min
Ejecutado en Niirburgring 4:13 min 4:12 min
Montreal 11:06 min 10:54 min

Tabla 5.12: Entrenamiento y ejecucién en diferentes circuitos.

Puede concluirse que entrenamientos en circuitos con més variedad de curvas (estados)
repercute en un repertorio mas robusto para afrontar cualquier circuito de evaluacién. El
mejor circuito de los dos de entrenamiento que devuelve mejores tiempos de vuelta es
Niirburgring.

Ademas, esta vista general refuerza la conclusion de que los entrenamientos en circuitos
con mas variedad de situaciones como Niirburgring, resuelven mejor los circuitos de eva-
luacién. Cruzando la informacién entre la tabla 5.5 y 5.3 vemos que el segundo resuelve
mas casos que el primero.
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Conclusiones y trabajos futuros

En los capitulos anteriores se ha enmarcado este TFM dentro de su contexto, descrito
el problema y se ha presentado una solucién justificando la eleccién de cada tipo de
tecnologia usada, ademas de las pruebas realizadas. En este ltimo capitulo se presentan
las conclusiones finales de este Trabajo de Fin de Master asi como las posibles lineas
futuras de desarrollo.

6.1. Conclusiones

Tras analizar el trabajo realizado se puede verificar que se ha cumplido con el objetivo
principal. Se ha creado una solucién de control reactivo utilizando vision, basada en
aprendizaje por refuerzo, para la conduccién auténoma. El sistema aprendido es capaz
de completar una vuelta a diferentes circuitos propuestos.

Se han satisfecho todos los objetivos enmarcados en el capitulo 1.2 y que se repasan a
continuacion:

= Se ha modificado y actualizado un entorno para el entrenamiento de algoritmos de
aprendizaje por refuerzo utilizando visién y robots partiendo de OpenAl-Gym y
Gym-Gazebo. Se ha creado un nuevo ejercicio en Gym-Gazebo que contiene todo
lo necesario para llevar a cabo los entrenamientos y evaluaciones de un Férmula-1
a través de diferentes circuitos y utilizando la camara como sensor. En funciéon de
los valores obtenidos por el procesamiento de la imagen se comandan a los motores
del robot los valores de velocidad lineal y angular correspondientes para completar
el circuito.

= Se han entrenado diferentes combinaciones que solucionan el problema de conduc-
cién auténoma siguiendo una linea configurando distintos parametros de percepcion
simplificada de la camara, nimero de acciones posibles y el impacto de entrenar en
uno u otro circuito, por sus caracteristicas para el aprendizaje.

= Las mejores configuraciones de parametros con las que se entrenan los modelos de
aprendizaje por refuerzo dan como resultado una solucién satisfactoria al problema,
completando la vuelta al circuito en tiempos razonablemente buenos comparados
con una solucién a la conduccion programada explicitamente.

También han sido satisfechos los requisitos especificados en la seccién 1.2:

= Para las comunicaciones entre el programa y el robot se ha usado el sistema operati-
vo robotico ROS. El uso de las diferentes librerias de este software permite conocer

1 4¢)
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6.2.

la posiciéon del coche en el mundo, traducir la imagen captada por la cdmara en
tipos de datos compatibles con las librerias de vision, como OpenCV y facilidad en
el calculo de las operaciones sobre las imagenes con la libreria cientifica Numpy.

Como entorno de simulacién donde se realizan los entrenamientos y evaluaciones se
ha utilizado el simulador en 3D Gazebo, que acompana a ROS. Un elemento im-
portante desde el punto de vista del rendimiento ha sido poder lanzar inicamente
la parte servidora del simulador, liberando carga al ordenador durante los entrena-
mientos.

Se ha mejorado y ampliado la libreria Gym-Gazebo para la creacién de un nuevo
entorno que permite entrenar algoritmos de aprendizaje por refuerzo que solucionen
el problema del ejercicio Sigue-Lineas planteado en el TFM. El repositorio donde se
encuentra el cédigo modificado permite replicar el ejercicio con facilidad asi como
modificar las configuraciones de parametros para un nuevo entrenamiento de ma-
nera agil cambiando o afiadiendo circuitos, acciones, niveles de percepcion, niimero
de estados, etc.

Trabajos futuros

Durante el desarrollo han ido surgiendo ideas de posible extension del trabajo. Las prin-
cipales son:

» Entrenamiento de parametros v y w: El nimero de acciones presentadas en

este TFM eran limitadas y no permitian una conducciéon muy suave. La discretiza-
cion de los valores de velocidad lineal y angular no dan posibilidad a que el vehiculo
acelere gradualmente en las curvas o gire menos si el error es pequeno. Una posi-
ble linea por donde se podria extender este trabajo seria incluir un rango continuo
de valores que le permita al vehiculo aprender y aplicar el mejor valor para cada
estado. Dado que el espacio de estados y acciones puede ser muy complejo, limitar
la capacidad a un subconjunto acota esa dificultad. Esto mejorara el tiempo por
vuelta dado que el Formula-1 circularia por encima de la linea constantemente.

Extension del nimero de problemas robéticos entrenados con aprendi-
zaje por refuerzo: Incluir en la libreria entornos simulados que permitan ejecutar
otro tipo de robots como por ejemplo, drones o tareas con brazos mecénicos. Com-
portamientos como el «Sigue persona» usando drones, atravesar un entorno de
pruebas esquivando obstaculos usando visiéon con drones o clasificaciéon de objetivos
usando un brazo mecanico entrenado con algoritmos de aprendizaje por refuerzo
son ejemplos simples donde poder aplicar este tipo de técnicas de RL a la robdtica.

Aprendizaje por refuerzo profundo, DQN: El siguiente salto l6gico en la reso-
lucién de problemas de aprendizaje por refuerzo es incluir todas las mejoras recientes
en técnicas de aprendizaje profundo (Deep Learning). Concretamente, el algoritmo
Q-Learning utilizado en este TFM tiene su equivalente usando técnicas de aprendi-
zaje profundo con el algoritmo DQN. Esta mejora no necesitaria un procesamiento
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manual de la imagen para extraer de la linea valores como el centro sino que es a
través de la imagen de entrada donde se extraen las caracteristicas aprendidas que
desembocan en acciones y recompensas ttiles para el robot.

Hubo dos grandes hitos alcanzados durante la realizacion este trabajo: el ensamblaje de
todas las piezas para tener el nuevo entorno disponible en el que realizar los entrena-
mientos con las distintas configuraciones de parametros; y la creacion del ejercicio en si,
que ha necesitado en bastantes ocasiones el analisis de los resultados y la interpretacion
del comportamiento del robot para entender las necesidades para completar su entrena-
miento. Esta labor «didactica» aporta mucho valor a los algoritmos de aprendizaje por
refuerzo que consiguen, en algunas ocasiones, resultados sorprendentes.

A nivel personal este Trabajo de Fin de Master ha supuesto un reto en varios sentidos.
El campo de la robdtica siempre habia sido una asignatura pendiente y este trabajo me
ha ayudado a finalmente dar el paso y asomarme a su inmensidad. La gran cantidad de
piezas que componen ROS y Gazebo, asi como las librerfas de Python que permiten la
comunicacién con los componentes, genera impresion en un primer momento pero la fo-
calizacion en un problema en concreto hace que paulatinamente vayan cobrando sentido.
Por otro lado, siempre he sentido curiosidad por las técnicas del aprendizaje por refuerzo,
por su comportamiento mas «humano» y sus resultados sorprendentes y, a veces, impre-
decibles.

Juntar ambos mundos en este trabajo ha supuesto un enriquecimiento personal que ha
aportado valor, experiencia y otro punto de vista para conocer nuevas tecnologias, ver
su relacion entre si y su aplicacién (en pequena escala) a la vida real como es el coche
auténomo.
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A.1l.

A

Anexos

Resultados de los entrenamientos

En esta seccion se completan los resultados mostrados en el apartado 5.2 en relacion a

los resultados que devuelven las diferentes combinaciones de entrenamientos.

A.l1.1.
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Figura A.1l: Gréfica de resultados del entrenamiento en el «Circuito Simple» con un conjunto
de acciones medio y 1 punto de nivel de percepcion.

Tabla de entrenamiento en el Circuito Simple

Entrenamiento

Vuelta completada Si Si Si
Tiempo hasta completar | 05:19 min | 21:32 min | 10:33 min
Epocas hasta completar 7 82 8
Valor de ¢ final 0.81 0.76 0.79
Tamano de la Tabla-Q 53 55 33
N*® total de épocas 42 98 79

Tabla A.1: Resultados del entrenamiento en el «Circuito Simple» con un conjunto de
acciones medio y 1 punto de nivel de percepcion.
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A.1.2. Circuito simple, conjunto de acciones dificil y un punto
de percepciéon
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Figura A.2: Gréfica de resultados del entrenamiento en el «Circuito Simple» con un conjunto
de acciones dificil y 1 punto de nivel de percepcion.

Tabla de entrenamiento en el Circuito Simple
Entrenamiento e —
Vuelta completada Si Si Si
Tiempo hasta completar | 16:28 min | 04:28 min | 08:07 min
Epocas hasta completar 5 1 39
Valor de ¢ final 0.84 0.80 0.68
Tamano de la Tabla-Q 27 29 73
N*€ total de épocas 16 25 192

Tabla A.2: Resultados del entrenamiento en el «Circuito Simple» con un conjunto de
acciones dificil y 1 punto de nivel de percepcién.
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A.1.3.
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Figura A.3: Gréfica de resultados del entrenamiento en el «Circuito Simple» con un conjunto
de acciones simple y 2 puntos de nivel de percepcién.
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Figura A.4: Grafica de resultados de la distribucién de los estados.

Tabla de entrenamiento en el Circuito Simple

s

Entrenamiento ;} 2

Vuelta completada Si Si Si
Tiempo hasta completar | 1:23:35 horas | 1:09:11 horas min | 41:55 min
Epocas hasta completar 7 136 100
Valor de ¢ final 0.79 0.73 0.76
Tamano de la Tabla-Q 106 126 93
N€ total de épocas 91 170 108

Tabla A.3: Resultados del entrenamiento en el «Circuito Simple» con un conjunto de

acciones simple y 2 puntos de nivel de percepcién.
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A.1.4. Circuito simple, conjunto de acciones medio y dos puntos

de percepciéon
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Figura A.5: Gréfica de resultados del entrenamiento en el «Circuito Simple» con un conjunto
de acciones medio y 2 puntos de nivel de percepcién.
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Figura A.6: Grafica de resultados de la distribucién de los estados.

Tabla de entrenamiento en el Circuito Simple
Entrenamiento -Zd
Vuelta completada No | No Si
Tiempo hasta completar | oo o0 | 26:55 min
Epocas hasta completar - - 87
Valor de ¢ final 0.65 | 0.58 0.67
Tamaino de la Tabla-Q 163 | 168 115

N€ total de épocas 268 | 374 97

Tabla A.4: Resultados del entrenamiento en el «Circuito Simple» con un conjunto de
acciones medio y 2 puntos de nivel de percepcién.
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A.1.5.
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Figura A.7: Gréfica de resultados del entrenamiento en el «Circuito Simple» con un conjunto
de acciones dificil y 2 puntos de nivel de percepcién.
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Figura A.8: Grafica de resultados de la distribucién de los estados.

Entrenamiento

Tabla de entrenamiento en el Circuito Simple
2 d

Vuelta completada Si Si Si
Tiempo hasta completar | 1:25:03 horas | 1:58:26 horas | 09:30 min
Epocas hasta completar 153 375 4
Valor de ¢ final 0.70 0.56 0.80
Tamano de la Tabla-Q 184 214 123
N€ total de épocas 200 375 72

Tabla A.5: Resultados del entrenamiento en el «Circuito Simple» con un conjunto de
acciones dificil y 2 puntos de nivel de percepcién.
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A.1.6.

Circuito simple, conjunto de acciones simple y tres pun-
tos de percepcion

El estado mas frecuente es el (137) con un valor de 32382 veces.

10000

8000

6000

Recompensa

4000

2000

Recompensa acumulada episodios/pasos

4000

3500

3000

2500

2000

Pasos

1500

1000

500

200
Episodio

300 200

Episodio

300

Figura A.9: Gréfica de resultados del entrenamiento en el «Circuito Simple» con un conjunto
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Figura A.10: Gréfica de resultados de la distribucion de los estados.
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Tabla de entrenamiento en el Circuito Simple
Entrenamiento d
Vuelta completada No | No No
Tiempo hasta completar | oo 00 00
Epocas hasta completar - - -
Valor de ¢ final 0.51 | 0.48 0.52
Tamaino de la Tabla-Q 590 | 702 626
N€ total de épocas 449 | 473 424

Tabla A.6: Resultados del entrenamiento en el «Circuito Simple» con un conjunto de
acciones simple y 3 puntos de nivel de percepcién.

A.1.7. Circuito simple, conjunto de acciones medio y tres pun-
tos de percepcion

El estado mas frecuente es el (1,3,7) con un valor de 10698 veces.
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Figura A.11: Gréfica de resultados del entrenamiento en el «Circuito Simple» con un
conjunto de acciones medio y 3 puntos de nivel de percepcion.
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Figura A.12: Grafica de resultados de la distribucién de los estados.
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Tabla de entrenamiento en el Circuito Simple
Entrenamiento d
Vuelta completada No | No No
Tiempo hasta completar | oo 00 00
Epocas hasta completar - - -
Valor de ¢ final 0.45 | 0.48 0.48
Tamaino de la Tabla-Q 857 | 745 792

N€ total de épocas 531 | 501 484

Tabla A.7: Resultados del entrenamiento en el «Circuito Simple» con un conjunto de
acciones medio y 3 puntos de nivel de percepcién.

A.1.8. Circuito simple, conjunto de acciones dificil y tres puntos
de percepcion

El estado mas frecuente es el (0, —2, —6) con un valor de 12814 veces.
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Figura A.13: Gréfica de resultados del entrenamiento en el «Circuito Simple» con un
conjunto de acciones dificil y 3 puntos de nivel de percepcion.
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Figura A.14: Gréfica de resultados de la distribucion de los estados.
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IX

Tabla A.8:

A.1.9.
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Tabla de entrenamiento en el Circuito Simple

_Zi

Entrenamiento

Vuelta completada Si No | No
Tiempo hasta completar | 1:12:30 horas | oo o0
Epocas hasta completar 245 - -
Valor de ¢ final 0.61 0.44 | 0.48
Tamano de la Tabla-Q 648 869 | 804
N€ total de épocas 306 560 | 491

Resultados del entrenamiento en el «Circuito Simple» con un conjunto de

acciones dificil y 3 puntos de nivel de percepcién.
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Figura A.15: Grafica de resultados del entrenamiento en el Nirburgring con un conjunto de
acciones simple y 1 punto de nivel de percepcion.

Tabla de entrenamiento en Niirburgring

Entrenamiento

_Id

Vuelta completada Si Si Si
Tiempo hasta completar | 07:43 min | 10:34 min | 11:57 min
Epocas hasta completar 8 8 8
Valor de ¢ final 0.84 0.83 0.80
Tamano de la Tabla-Q 26 34 41
N° total de épocas 11 30 69

Tabla A.9: Resultados del entrenamiento en el Niirburgring con un conjunto de acciones
simple y 1 punto de nivel de percepcién.
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A.1.10.
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Figura A.16: Grafica de resultados del entrenamiento en el Niirburgring con un conjunto de

acciones medio y 1 punto de nivel de percepcién.

Entrenamiento

Tabla de entrenamiento en Niirburgring

_Id

Vuelta completada Si Si Si
Tiempo hasta completar 10:34 min | 24:53 min | 11:25 min
Epocas hasta completar 3 31 21
Recompensa en esa época 18803 3646 7846
Valor de ¢ final 0.84 0.78 0.81
Tamaino de la Tabla-Q 31 53 41
N*€ total de épocas 15 88 53

Tabla A.10: Resultados del entrenamiento en el Niirburgring con un conjunto de acciones
medio y 1 punto de nivel de percepcion.
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A.1.11. Circuito de Niirburgring, conjunto de acciones dificil y
un punto de percepciéon
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Figura A.17: Gréafica de resultados del entrenamiento en el Niirburgring con un conjunto de
acciones dificil y 1 punto de nivel de percepcién.

Tabla de entrenamiento en Niirburgring
Entrenamiento e s
Vuelta completada Si Si Si
Tiempo hasta completar | 29:13 min | 22:47 min | 3:56 min
Epocas hasta completar 2 21 1
Valor de ¢ final 0.85 0.72 0.85
Tamano de la Tabla-Q 27 71 10
N*€ total de épocas 6 138 1

Tabla A.11: Resultados del entrenamiento en el Niirburgring con un conjunto de acciones
dificil y 1 punto de nivel de percepcion.

A.1.12. Circuito de Niirburgring, conjunto de acciones simple
y dos puntos de percepcion

Tabla de entrenamiento en Niirburgring
Entrenamiento — c ——
Vuelta completada Si Si Si
Tiempo hasta completar | 29:31 min | 52:30 min | 1:15:52 horas
Epocas hasta completar 224 285 357
Valor de ¢ final 0.61 0.51 0.53
Tamano de la Tabla-Q 171 149 175
N*€ total de épocas 281 429 401

Tabla A.12: Resultados del entrenamiento en el Niirburgring con un conjunto de acciones
simple y 2 puntos de nivel de percepcion.
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Figura A.19: Grafica de resultados de la distribucion de los estados.

A.1.13. Circuito de Niirburgring, conjunto de acciones dificil y

Tabla A.13: Resultados del entrenamiento en el Niirburgring con un conjunto de acciones

dos puntos de percepcion

Tabla de entrenamiento en Niirburgring
Entrenamiento —— ——
Vuelta completada Si Si Si
Tiempo hasta completar | 44:21 min | 50:59 min | 1:38 min
Epocas hasta completar 301 291 495
Valor de ¢ final 0.52 0.43 0.45
Tamano de la Tabla-Q 239 248 262
N€ total de épocas 415 574 528

dificil y 2 puntos de nivel de percepcién.
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Figura A.20: Gréafica de resultados del entrenamiento en el Niirburgring con un conjunto de
acciones dificil y 2 puntos de nivel de percepcién.
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Figura A.21: Grafica de resultados de la distribucion de los estados.

A.1.14. Circuito de Niirburgring, conjunto de acciones simple
y tres puntos de percepcion

El estado més frecuente es el (0, —1, —4) con un valor de 16114 veces.

Tabla de entrenamiento en el Niirburgring
Entrenamiento

Vuelta completada No No No
Tiempo hasta completar | oo o0 o0
Epocas hasta completar - - -
Valor de ¢ final 0.28 | 0.25 | 0.29
Tamano de la Tabla-Q 1199 | 1194 | 1191
N*€ total de épocas 911 | 892 | 771

Tabla A.14: Resultados del entrenamiento en el Niirburgring con un conjunto de acciones
simple y 3 puntos de nivel de percepcion.
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Figura A.22: Gréafica de resultados del entrenamiento en el Niirburgring con un conjunto de
acciones facil y 3 puntos de nivel de percepcion.
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Figura A.23: Grafica de resultados de la distribucion de los estados.

A.1.15. Circuito de Niirburgring, conjunto de acciones medio y
tres puntos de percepciéon

El estado mas frecuente es el (1,3,6) con un valor de 9161 veces.

Tabla de entrenamiento en el Niirburgring
Entrenamiento d
Vuelta completada No No No
Tiempo hasta completar | oo o0 o0
Epocas hasta completar - - -
Valor de ¢ final 0.24 | 0.25 | 0.34
Tamaio de la Tabla-Q 1003 | 976 | 755
N*€ total de épocas 303 | 1824 | 1064

Tabla A.15: Resultados del entrenamiento en el Niirburgring con un conjunto de acciones
medio y 3 puntos de nivel de percepcién.
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Figura A.24: Gréafica de resultados del entrenamiento en el Niirburgring con un conjunto de
acciones medio y 3 puntos de nivel de percepcion.
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Figura A.25: Grafica de resultados de la distribucion de los estados.

A.1.16. Circuito de Niirburgring, conjunto de acciones dificil y

tres puntos de percepciéon

El estado mas frecuente es el (2,4,7) con un valor de 8707 veces.

Tabla de entrenamiento en el Niirburgring
Entrenamiento d
Vuelta completada No No No
Tiempo hasta completar | oo o0 o0
Epocas hasta completar - - -
Valor de ¢ final 0.26 | 0.29 | 0.31
Tamaio de la Tabla-Q 1577 | 1506 | 1466
N*€ total de épocas 958 | 863 | 816

Tabla A.16: Resultados del entrenamiento en el Niirburgring con un conjunto de acciones
dificil y 3 puntos de nivel de percepcién.
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Figura A.26: Grafica de resultados del entrenamiento en el Niirburgring con un conjunto de
acciones dificil y 3 puntos de nivel de percepcién.
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Figura A.27: Grafica de resultados de la distribucion de los estados.
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