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Resumen

En el presente proyecto se describe el desarrollo de un sistema de navegacion autdbnoma para
un robot movil utilizando aprendizaje por refuerzo. Se explica el empleo del algoritmo DQN para el
proceso de entrenamiento, complementado con una arquitectura de red neuronal disefiada para
interpretar eficazmente los datos recopilados por un LiDAR 2D y los sensores de orientacion. Ademas,
se presenta una metodologia especifica para el entrenamiento por refuerzo en tareas de navegacion, la
cual se enfoca en la descomposicion de las tareas fundamentales: orientacion y evasién de obstaculos.
El documento concluye con una exposicion de los resultados obtenidos mediante esta metodologia,
identificando areas de mejora y proponiendo estrategias para abordar dichos retos en investigaciones
futuras.
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1. Introduccion

Actualmente, la humanidad ha sido testigo de grandes avances tecnoldgicos en ciertas areas
gracias a la aplicaciéon de métodos de inteligencia artificial, avances que hace apenas algunas décadas
se pensaban casi imposibles. Por ejemplo, modelos como Dall-e, Midjourney o Stable Difussion han
demostrado que los ordenadores son capaces de desempenfar tareas de creacién de arte visual, por lo
que la utilidad de ellos ya no se limita solo a procesos aritméticos o tareas monétonas. En paralelo,
sistemas como GPT-4 o Bard, creados para generaciéon de texto, estan redefiniendo la interaccion
humano-maquina, pues han probado ser capaces de entender y responder al contexto de
conversaciones complejas, algo que, se pensaba, estaba reservado unicamente para el ser humano.
Sin embargo, a pesar de que la linea entre lo que se considera exclusivamente “humano” se ha
comenzado a desdibujar, hay tareas que, a pesar de su naturaleza aparentemente mas simple, no han
dado un salto tan disruptivo en su proceso de resolucion, este es el caso del area de la movilidad
auténoma.

La movilidad auténoma ha sido, por décadas, uno de los principales objetos de estudio de la
ingenieria, debido a la gran cantidad de beneficios que traeria consigo, como mejoras en la seguridad
y eficiencia vial, aumento en la accesibilidad para personas con limitaciones fisicas, exploracién de
zonas inaccesibles o incluso tareas de rescate. Sin embargo, a pesar de que se han logrado grandes
y numerosos avances en ella, aun resultan insuficientes como para hacer de estos sistemas algo comun
y totalmente seguro [1], esto debido a que, a pesar de que es una tarea muy natural y simple para
cualquier ser vivo (basicamente llegar a un objetivo mientras se evaden los obstaculos del entorno),
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realmente presenta varios desafios a nivel técnico. Algunos de estos desafios, tienen que ver con el
desempeio de los sensores que se les otorgan a las maquinas, ya sea en su calidad de obtencion de
datos o velocidad de operacion; otros se refieren a los algoritmos para la deteccion de los obstaculos y
otros mas a su método de planificacion de ruta y seguimiento de trayectoria. Se observa pues, que la
tarea puede dividirse en muchas partes y ademas, su eficiencia depende de muchos factores, muchos
de ellos ambientales (el lugar o zona en donde se esté llevando a cabo la tarea) y es aqui donde radica
su complejidad [1]-[3].

Es normal pues que, debido a esta naturaleza del problema, en la que se deben resolver tareas
pequefias con miras a resolver una tarea aun mayor, y en la que ademas existe, una gran variabilidad
en cuanto al hardware y los vehiculos a controlar, haya una muy grande cantidad de algoritmos y
métodos que se han desarrollado para intentar resolver cada una de las etapas de este, algunos de
ellos mencionados en [1], [3]. Debido a ello, es necesario dar al menos un breve repaso por algunos
trabajos que pueden resultar Utiles, con el fin visualizar de mejor manera la evolucion del problema y su
estado actual.

Muchos proyectos se enfocan en mejorar la percepcién del autémata, buscando que este detecte
los obstaculos de mejor manera, se localice mejor en el entorno o haga predicciones sobre sus acciones
o las de los objetos a su alrededor. Entre estos trabajos destaca el desarrollado por Eppenberger y
colaboradores, en este se propone un nuevo método de deteccidon de objetos clasificandolos en
estaticos y dinamicos y, ademas, se predice su posible trayectoria a futuro. Utilizan métodos de deep
learning tales como redes neuronales convolucionales (CNN) y algoritmos de clustering para abordar el
problema [4].

Igualmente, Zhou y su equipo proponen una técnica de detecciéon y evasion de obstaculos
potenciada por el trabajo en conjunto de dos algoritmos distintos, una red neuronal convolucional (CNN)
y un método propio de procesamiento de imagenes de LiDAR. En este trabajo, se alcanzé una tasa de
evasion de obstaculos de 90% en ambos métodos por separado, y el 100% al trabajar en conjunto [5].

Siguiendo otro enfoque, también ha habido esfuerzos de otros cientificos para crear y mejorar
técnicas o algoritmos de planeacién de ruta y/o evasion de obstaculos. Entre estos trabajos destacan
por ejemplo, el desarrollado por Soumic Sarkar y colegas, este propone cambios a una técnica de
evasion de obstaculos llamada PFF (Potential Field Force), la cual es muy comun en robdtica, pero que
posee la conocida desventaja de los minimos locales, en la que el robot suele quedar atascado debido
a que las fuerzas repulsivas y atractivas de los obstaculos se cancelan entre si; su propuesta otorga
una mejora a dicha técnica permitiendo al robot recuperarse ante estas situaciones [6].

Otro trabajo que aborda la evasion de obstaculos y planeacion de ruta es el propuesto por Song
y compafieros, en este se implementan algoritmos de I6gica difusa para otorgarle a un USV (un bote no
tripulado) la capacidad de llegar a una meta siguiendo un camino que evite colisiones; para la percepcion
del robot utilizaron un sensor LiDAR [7].

En esta misma corriente sobre légica difusa, debe mencionarse también, el proyecto presentado
por Cerbaro en el que se trabaja igualmente con un LiDAR, pero aplicado a un robot terrestre de servicio
y analizando distintos enfoques para la aplicacién del algoritmo [8].

Llegados a este punto, se considera crucial destacar algo que ya se mencioné en parrafos
anteriores, y es que, los trabajos antes citados dependen de diversos algoritmos trabajando en conjunto
para resolver un problema. Esto resulta a veces en sistemas muy complejos y que ademas no otorgan
una correcta capacidad de generalizacion en caso de que el robot/vehiculo se encuentre en situaciones
ambientales distintas para el que fue pensado. Esto sin mencionar que las técnicas a menudo son poco
intuitivas y que, ademas, en general, los seres vivos (que realizan la tarea evasion de obstaculos y
alcance de objetivos de manera casi perfecta) no realizan calculos demasiado complejos para llegar a
un destino, ni mapean el entorno de manera tan exhaustiva, como si lo requieren en cambio, ciertas
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técnicas[2], [3]. En general los seres vivos suelen aprender mediante ensayo y error, es aqui entonces,
donde entra en juego el area de la inteligencia artificial lamada aprendizaje por refuerzo.

El aprendizaje por refuerzo permite a un agente desarrollar estrategias para resolver una tarea a
partir de diversas interacciones con el entorno, de esta manera, no siempre se necesitara de multiples
algoritmos que resuelvan cada subproblema, sino que, mas bien, el comportamiento se adaptara a las
diversas observaciones con que el modelo de inteligencia artificial se familiarice durante su
entrenamiento. Ejemplos exitosos de los resultados de los que son capaces estas técnicas son los
conocidos modelos ChatGPT y AlphaGo. Como es normal, el aprendizaje por refuerzo se ha visto como
una manera prometedora de abordar el problema de la navegacién auténoma [2], por lo que sera
necesario repasar igualmente algunos trabajos relevantes.

El primero de ellos que vale la pena mencionar, fue dirigido por Duguleana y Mogan. En este
proyecto, se desarrollé6 una solucion de Q-learning junto con una red neuronal para planeacion de
camino para un robot. Los resultados fueron probados tanto en una simulacion de realidad virtual y en
el mundo real, dando resultados satisfactorios [3].

Por su parte, Xie y su equipo, igualmente presentaron un trabajo de aprendizaje por refuerzo para
un robot. El objetivo de este era lograr que el automata, a través de solamente una camara monocular
RGB, pudiera navegar en un entorno sin ayuda de informacién 3D adicional ni algoritmos de planeacion
de ruta. Para alcanzar el objetivo utilizaron una arquitectura de red neuronal basada en capas
convolucionales para las imagenes de entrada, y entrenada con el método D3QN (Deep Double Q
network) [9].

Resulta destacada también la labor de Song y colegas. Ellos proponen un nuevo método llamado
MDRLAT (Multimodal Deep Reinforcement Learning Method with Auxiliary Task) para tareas de evasion
en entornos interiores. Utilizaron una red neuronal con una rama convolucional para imagenes y otra
convolucional para datos de LIiDAR, para el aprendizaje se uso el método Dueling Deep Q Network [10].

Por ultimo, un trabajo sumamente interesante es el realizado por Surmann y colaboradores. En
este se implemento el algoritmo GA3C (Asynchronus Advantage Actor Critic) para entrenar una red
neuronal con el objetivo de evadir obstaculos. La red consistia en capas convolucionales 1D, las cuales
tenian como entrada datos de un LiDAR 2D y de odometria del robot. Ademas, cabe resaltar que el
equipo desarrollé su propio simulador 2D con el fin de acelerar el entrenamiento. EI modelo se probo en
el mundo real utilizando el LiDAR e incluso una camara de profundidad (con ayuda de una reduccion de
dimensionalidad de la nube de puntos) las pruebas resultaron exitosas [11].

Habiendo revisado ya diversos métodos con los que se ha pretendido resolver el problema de la
movilidad auténoma; se puede observar que aquellos basados en algoritmos de inteligencia artificial,
especialmente aquellos de aprendizaje por refuerzo, se perfilan para resolver el problema de una
manera ligeramente mas intuitiva y poderosa, pues permiten a las maquinas aprender de manera similar
a como lo hacen los seres vivos, a través de la experiencia y adaptacion a distintas situaciones; y
ademas, sin depender de un disefio excesivamente meticuloso y predefinido para cada subproblema
especifico [2], [3].

Debido a esto, en el presente documento se presenta la implementaciéon de un modelo de
navegacion autdbnoma para un robot mévil. El modelo es una red neuronal de creacién propia, y se
entrena usando el algoritmo DQN (Deep Q Network). El entrenamiento se lleva a cabo a través de una
metodologia ligeramente distinta a la habitual, siendo el entrenamiento mas gradual, entrenando primero
la orientacion y posteriormente la evasion, aunque todo esto se revisara a profundidad mas adelante.
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2. Aprendizaje por refuerzo

El aprendizaje por refuerzo es un area dentro del Machine Learning, en el cual un agente
auténomo aprende a realizar una tarea a través de la interaccidon con un entorno [12]. La principal
diferencia con el aprendizaje supervisado y no supervisado es que, en este, el modelo aprende gracias
a una serie de castigos o recompensas que se le otorgan segun si sus acciones son buenas o malas.
En este sentido, las decisiones deberan estar orientadas a maximizar una recompensa acumulativa a
lo largo del tiempo [12]. En pocas palabras, un agente aprende a través de “prueba y error”.

Formalmente, el proceso del aprendizaje por refuerzo se puede describir mediante un proceso de
decisién de Markov (MDP). Un MDP es una manera de describir un problema de decision a través de
los elementos mostrados en (1) [2].

<S,A,R(s,a),P(s'|s,a),y > (1)

Donde:

S: Es un conjunto de estados, es decir, las diferentes situaciones que puede tener el entorno.

A: Es un conjunto de acciones, que son todas las que el agente puede realizar.

R(s, a): Es una funcién de recompensas, encargada de otorgar una puntuacion al agente segun

Sus acciones.

e P(s’| s, a): Es una funcioén de transicion, la cual describe cémo cambia el entorno ante las
acciones del agente.

¢ y: Factor de descuento que se encarga de ajustar la importancia de las recompensas a lo largo del

tiempo.

La interaccion agente-entorno en un MDP se puede visualizar en la figura 1.
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Figura 1. Interaccidon agente-entorno en aprendizaje por refuerzo.

Un aspecto clave en el RL es la nocidn de politica (17), esta es una funcién que determina qué
accion tomara el agente ante un estado del entorno. Igual de importante resulta también el concepto de
“funcion de valor”. Se manejan dos tipos, la funcién de valor de estado V(s) la cual representa la
recompensa anticipada que un agente puede esperar a partir de un estado especifico al seguir ; y la
funcién de valor Q(s, a), que indica la recompensa esperada a partir de un estado, pero al tomar una
accion especifica e igualmente siguiendo . El objetivo final del RL es encontrar una politica éptima m*
que maximice la recompensa esperada acumulada a lo largo del tiempo.

2.1 Q-Learning

Uno de los algoritmos mas populares del RL es el Q-Learning. El objetivo de este método es
buscar estimar la funcion de valor de accién 6ptima Q*(s, a); es decir, lograr que el agente tome la mejor
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accion posible ante cada uno de los diferentes estados del entorno. La forma en que se logra esto, es
estimando la recompensa esperada acumulativa (o sea la recompensa total hasta el final de un episodio)
que se tendra al realizar la accion a en el estado s, si se sigue la politica 6ptima desde ese estado en
adelante [12]. Estas estimaciones se realizan mediante la ecuacidon de Bellman para el Q-Learning
mostrada en (2).

Q(S’a) A Q(S,Cl) + a[r+ ymax,, Q(S"a') _Q(Saa)] 2)

Donde:
o a: Es la tasa de aprendizaje, que indica cuanto de la nueva estimaciéon Q contribuira a la
actualizacion.
¢ r: Es la recompensa inmediata después de tomar la accion.
o y: Es el factor de descuento.

Normalmente en este método, se guardan en una tabla todas las observaciones que el agente ha
visto en el entrenamiento, para después acceder a ella y revisar qué accion le resulté mas beneficiosa
a lo largo del tiempo. Una ventaja del Q-Learning es que puede aprender la funcién de valor de accion
optima Q*(s, a), sin requerir un modelo del entorno [12].

Por ultimo, un aspecto importante en el algoritmo tiene que ver con como el agente adquiere
experiencia, es decir, qué politica seguira al principio el agente mientras aprende a realizar la tarea. Un
consenso muy popular consiste en que el agente elija acciones aleatorias al principio y que, en el
transcurso del entrenamiento comience a comportarse segun lo aprendido, a lo primero se le llama
“exploracion” y a lo segundo “explotacion”. Generalmente este comportamiento se implementa usando
una politica e-greedy. Aqui, con probabilidad ¢, el agente elige una accion al azar (exploracion), y con
probabilidad 1- ¢, elige la accidon que maximiza el valor actual Q(s, a) (explotacion) [12].

2.2 Deep Q-Network (DQN)

Se menciond en la subseccion anterior, que en el Q-Learning se suelen almacenar todas las
observaciones/estados vistos durante el entrenamiento en una tabla, junto con cada uno de los valores
de accion Q(s, a) de cada uno de ellos. Esto permite que para tomar una decisiéon se acceda a la tabla
y se escoja la accion con el valor mas alto, la cual seria la mejor posible ante esa situacion, en caso de
que el algoritmo haya convergido correctamente. Este método funciona muy bien ante entornos cuyo
espacio de estados no sea demasiado grande, pues en caso contrario, resultaria impractico y poco
factible almacenar una tabla tan grande; sin mencionar que el entrenamiento seria demasiado largo
[12]. Fue en respuesta a esta problematica que surgié DQN.

En el algoritmo DQN, se aprovechan las capacidades de las redes neuronales de aproximar
funciones, para realizar una estimacion de la funcién de valor de acciéon Q(s, a) para cada estado [2].
Esta técnica permite prescindir de una tabla de dimensiones excesivas, solucionar tareas cuyos
entornos poseen espacios de estados muy grandes (como imagenes) y ademas acelerar el
entrenamiento, pues una red neuronal puede calcular todos los valores de accion de un estado al mismo
tiempo, como se ve en figura 2.

Para mejorar el entrenamiento de la DQN, se utilizan dos técnicas: “Experience Replay”y “Target
Network” [12].

e Experience Replay: Es un bufer de repeticion. A medida que el agente adquiere experiencias, se
almacenan los diversos estados, acciones, recompensas y siguientes estados que se visitaron (s, a,
r, s’). Esto tiene dos propdsitos, en primer lugar, reducir la correlacidon de acciones consecutivas al
tomar batches aleatorios de este bufer para estimar los valores de accién; y segundo, poder
beneficiarse de experiencias pasadas para seguir aprendiendo.
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Figura 2. Una red neuronal puede predecir todos los valores de accion de un estado.

o Target Network: Esta es una segunda red que sirve como un ancla para estimar el valor Q. Y es
que, si se utiliza la red principal para estimar el valor Q actual y el valor Q esperado, el entrenamiento
resulta inestable. Por eso se usa esta segunda red, la cual se actualiza de manera mas lenta segun
el usuario lo decida.

Se observa pues, que DQN puede resultar muy util para implementacion de movilidad auténoma
en robots, pues esta tarea se realiza en entornos con espacios de estado muy grandes, en los que una
tabla Q simplemente no seria suficiente. Es por esta razén que en el presente trabajo se decidi6 utilizar
este algoritmo. A continuacion, en las siguientes secciones se describira a detalle el proceso llevado a
cabo para implementar el aprendizaje por refuerzo en un robot moévil a través de herramientas de
simulacion.

3. Configuracion del robot para simulacién

Una caracteristica de entrenar agentes con aprendizaje por refuerzo es que, en general, estos
suelen tardar un tiempo considerable en aprender su tarea, dependiendo en gran medida del tamafo
de sus espacios de estado y accién, asi como del algoritmo que se esté utilizando. Normalmente esto
no es un gran problema en caso de que el agente vaya a desempenarse en entornos virtuales, pero en
caso de los agentes robdticos, cuyo entorno es fisico, puede resultar un gran inconveniente, no sélo
porque el aprendizaje en el mundo real es aun mas lento ya que el programador tiene que reacomodar
el entorno al terminar un solo episodio de entrenamiento; sino, ademas, porque en el proceso de
aprendizaje el robot podria dafarse tanto a si mismo, como a otros seres u objetos. Es por esto que
resultan de gran ayuda los simuladores, pues estos permiten llevar a cabo entrenamientos sin riesgos
de dafio fisico al robot o a terceros, ademas de que aceleran el aprendizaje al reiniciar todo el entorno
de manera automatica cuando se inicia un nuevo episodio. Debido a esto, el desarrollo de todo el
proyecto se llevé a cabo usando el simulador Gazebo, junto con el sistema operativo de robots ROS.
Es importante mencionar, que este proyecto se ha hecho con miras a trasladar el modelo entrenado
resultante a la realidad, debido a ello, en esta seccion, se detallara la configuracion que se aplico en el
robot virtual para que la simulacién de este, fuera lo mas fiel posible al hardware real.

El modelo del robot que se esta utilizando en el proyecto es el ROSMASTER R2 de la marca
Yahboom. Este robot mévil posee una configuracion estilo Ackermann, lo que significa que las llantas
delanteras controlan la direccion y no poseen motores, mientras que las llantas traseras se encargan
de la traccion, pero no tienen capacidad de giro; esta es la configuracion usada por practicamente todos
los automoviles. Para trasladar este carro de la realidad a la simulacion, se utilizé un archivo URDF
(usado para describir robots a través de enlaces y articulaciones) provisto por la misma empresa; sin
embargo, se tuvieron que hacer numerosos cambios en él, debido a problemas al simular su
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movimiento. Entre estos cambios se cuentan, la eliminacion de los enlaces de direccién delanteros por
otros mas simples, la eliminacién de la parte superior que correspondia a la pantalla y algunos cambios
en las matrices de inercia. EI URDF resultante se muestra en la figura 3, junto con una fotografia de
referencia del robot real.

«o )V MpPer: “wheel

K
st

I.GI\'__rt’\ ‘\Emel

Figura 3. ROSMASTER R2 FiSICO (izquierda) y descripcion en URDF (derecha).

Con respecto a los sensores, se utilizé un sensor LIiDAR 2D para la percepcién, un sensor IMU
para la odometria y un “bumper” para detectar colisiones; todos ellos se configuraron con ayuda de los
plugin ya incluidos en Gazebo. El bumper, no requiri6 demasiado trabajo de configuracién, pues se
utilizaba solamente con el fin practico de avisar al nodo de entrenamiento que se debia castigar al robot
si chocaba con algun objeto, ademas, no era algo que se usaria en la realidad sino solamente en el
entorno virtual. Por su parte el sensor IMU se configuré con una velocidad de operacién de 50 Hz,
recordar que este sensor entrega datos de orientacién y posicién del automata.

Requirié un poco mas de ajustes en cambio, el sensor LIDAR. El LiDAR que se utilizara en el

robot fisico es el RPLIDAR A1M8 de la marca Slamtec, el cual en términos generales posee las
caracteristicas de la tabla 1 [13].

Tabla 1. Especificaciones del RPLIDAR A1M8 [13].

Caracteristica Unidad Valor/Rango
Tasa de escaneo Hz 55
Rango de Distancia Metro (m) 0.15-12
Angulo de medicion Grados 0-360
Resolucion mm <d1is°/t°a(rj1(ce:if

Estas mismas configuraciones fueron ajustadas en el sensor virtual, aunque la resolucién se
estandarizé a un valor fijo de 0.015 metros y la tasa de escaneo a 6 Hz. También vale la pena mencionar,
que el sensor LIDAR real suele entregar de 270 a 310 puntos por escaneo, por lo que, para fines
practicos, en la simulacién se le asigné un valor fijo de 281. Por ultimo, se afiadié un ruido gaussiano
con un valor de desviacion estandar de 0.01, con el fin de simular las condiciones reales de operacion
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y hacer al sistema mas robusto ante las variabilidades que encontrara cuando se traspase al entorno
fisico.

4. Arquitectura de la red neuronal y preprocesamiento de los datos

Como se menciond anteriormente, el algoritmo que se usé para entrenar el agente fue DQN, por
lo que, una vez configurado el robot, fue necesario disefiar una red neuronal adecuada para el tipo de
tarea y datos que se manejarian. El diagrama de la red neuronal se muestra en la figura 4.
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1x9x16 1x5x32 Flatten
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Figura 4. Arquitectura de la red neuronal del robot. Basado en [11].

Como se ve en la imagen, la red neuronal estda compuesta de dos ramas de entrada diferentes,
la primera posee dos capas convolucionales con tamafos de kernel de 9y 5, asi como 16 y 32 canales
respectivamente, esta rama finaliza con una ultima capa densa de 100 neuronas. Por su parte, la
segunda rama de la red es una FCN (Fully Connected Network) de dos capas, de 181y 100 cada una.
Las salidas de ambas ramas se concatenan finalmente, para servir de entrada a otra red neuronal densa
de dos capas, de 256 neuronas ambas y con 7 salidas, correspondientes a cada una de las acciones
de las que dispondra el robot. Todas las capas usan como funcion de activacion RelLU.

Con respecto a las entradas de la red, la primera rama se alimenta de las ultimas tres mediciones
que el LIDAR proporcioné del entorno; y la segunda, de la orientacién que el robot tenia hacia la meta
al realizar cada una de las mediciones. Sin embargo, para cada una de las entradas se realizé un
preprocesamiento que ayudaria a que los datos fueran mas adecuados para la red neuronal [11]:

e Preprocesamiento de los datos del LiDAR: Se realizaron dos acciones distintas. En primera, se
sustituyen los valores inf (Que surgen cuando el laser no encuentra algun obstaculo dentro de su
rango de medicion) por valores -1. Después de esto, se aplica una normalizacién a los datos
dividiéndolos entre la distancia maxima de medicién del sensor que es de 12 m.
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Preprocesamiento de la orientacién: La orientacion del robot se mide en grados, siendo el valor
minimo de -180° (izquierda) y maximo de 180° (derecha). Para poder introducir estos datos a la red,
primero se codificd el angulo a cddigo binario usando un vector de 180 elementos, de tal manera
que la posicidon donde estuviera el 1 corresponderia al valor que debia girar en grados. Ademas de
esto, se agreg6 un bit mas que indicara la direccion del angulo (izquierda o derecha), en este caso
un valor de 1 correspondia a girar a la derecha y hacia la izquierda un 0, por lo que cada vector de
orientacion tiene al final del proceso 181 valores. El vector final se veria mas o menos asi [0, 1, 0, 0,
..., 0], en este caso el vector corresponde a un valor de -1°, por lo que el robot deberia girar
levemente a la izquierda.

Por ultimo, si se observa la red, hay 7 salidas. Estas 7 salidas corresponden a un valor fijo de

velocidad lineal y angular y se probaron con anticipacion de tal manera que fueran adecuadas para que
el robot pudiera moverse en el entorno sin demasiadas restricciones. El conjunto de velocidades se
muestra en la tabla 2.

Tabla 2. Set de velocidades del robot.

Velocidad (m/s) 1 2 3 4 5 6 7
Lineal 0.8 0.8 0.8 1.0 0.5 0.5 0.5
Angular 0.0 0.6 -0.6 0.0 0.0 0.4 -0.4

5. Funcion de recompensas

Uno de los elementos mas importantes del aprendizaje por refuerzo es la funciéon de

recompensas. Este sistema de incentivos y penalizaciones es lo que capacita al agente para aprender
y optimizar su desempefio en la tarea asignada. La correcta definicion de esta funcion puede potenciar
en gran medida al modelo, influyendo en su aprendizaje tanto o mas que, incluso, el mismo algoritmo
que se utilice para el entrenamiento. La funcion de recompensas que se definié después de una larga
cantidad de pruebas es (3).

Q=T‘1+T2+T3+T4_ (3)
Donde:

r1: Es la recompensa por velocidades y tiene como propésito castigar al agente en caso de doblar,
esto con el objetivo de que el robot procure seguir en la medida de lo posible una trayectoria recta,
evitando oscilaciones innecesarias. Se define en (4), en donde vi es la velocidad lineal y va la
velocidad angular:

(001 siv;#0yv, =0
n= {—0.01 sivg #0 “)
r2: Es el castigo por proximidad a los obstaculos y se otorga al traspasar el umbral de un metro. El
objetivo es evitar que el agente se acerque demasiado a los objetos. Se calcula con la ecuacion (5),
donde dmin €s la medicidn mas pequefia que hay en el ultimo escaneo laser, o sea la distancia mas
pequefia al obstaculo mas préximo:

1, =—(1 —dpin) Sidpin < 1metro (5)
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e r3: Es la recompensa dada segun el nivel de orientacién que el agente tiene hacia el objetivo; es
positiva si el angulo actual es menor al del anterior step y negativa si es mayor (lo que significa que
podria desviarse de la trayectoria deseada). Se calcula usando (6).

3= (lelastl - Iecurrentl) *10 (6)

e r4: Es la recompensa o castigo que se da so6lo hasta el final del episodio y sélo en caso de que se
haya llegado a la meta o se haya colisionado con un obstaculo (7).

_ { —20 si hubo colisiéon 7)

"4 = 1420 si se alcanzé el objetivo

Esta es la funcién de recompensas que se definid y usé en todas las etapas del entrenamiento,
se observa que es relativamente simple y, como se vera mas adelante, permite al agente aprender muy
bien la tarea.

6. Entrenamiento del agente

Uno de los principales aportes del presente documento, es la metodologia usada para el
entrenamiento del robot. Si se revisan los articulos mencionados en la introduccién, se muestra una
tendencia clara de colocar al agente a resolver la tarea de navegacion directamente en el entorno final,
y si bien se ha comprobado que es un método funcional, también es cierto que, al menos para nuestro
caso, hizo que se experimentaran grandes retrasos de aprendizaje pues el agente se estancaba en
minimos locales y, en ocasiones, incluso nunca llegaba a la meta, perdiéndose asi hasta por 4000
episodios de entrenamiento, momento en el cual se decidié seguir la metodologia que se mostrara a
continuacion.

La idea es relativamente simple, y es hacer que cada una de las ramas de la red tenga un
entrenamiento propio, empezando con la rama encargada de que el robot aprenda a orientarse y
terminando con la seccion convolucional responsable de la deteccion de los obstaculos. De esta manera
se busca que, al llegar al entrenamiento con obstaculos, la red posea ya la capacidad de llegar a la
meta y solamente le quede ajustar los pesos necesarios en la rama correspondiente para ajustar su
comportamiento a los obstaculos que encuentre en el entorno. Un esquema de este método de
entrenamiento se muestra en la figura 5.

Inicio

Entrenamiento de
Orientacién

Congelacién de los
pesos de la rama de
orientacion

Entrenamiento de
Evasion de Obstaculos

Fin

Figura 5. Proceso de entrenamiento del robot.
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Se observa que, como se mencionod antes, cada una de las ramas tiene su propio proceso de
entrenamiento, una vez que la red neuronal ha alcanzado una orientacion precisa, se opta por fijar los
parametros correspondientes a esa rama especifica. Esta decision se fundamenta en la premisa de que
los patrones esenciales para el reconocimiento de angulos apropiados ya han sido capturados. Por lo
tanto, cualquier ajuste adicional de estos parametros en la fase de entrenamiento para evasion no solo
resultaria redundante, sino que también podria introducir variabilidad no deseada, obstaculizando asi la
optimizacion eficiente de los parametros restantes.

Como ultimo punto, ambos entrenamientos se ejecutaron en una laptop equipada con 12 GB de
RAM y una tarjeta grafica Nvidia GTX 1050. La totalidad de ambos procesos tardé 4 dias en
completarse, aunque esto pudo optimizarse mucho deshabilitando la interfaz grafica del simulador
Gazebo.

6.1 Entrenamiento de Orientacion
El entrenamiento de la fase de orientacion se llevo a cabo en un entorno sin obstaculos, de tal
manera que no hubiera objetos que estimularan continuamente a la rama encargada de las mediciones

laser y asi afadieran ruido no deseado. Los hiperparametros usados y la configuracion del
entrenamiento se muestran en la tabla 3.

Tabla 3. Configuracién e hiperparametros de entrenamiento de orientacion.

Configuracion/Hiperparametro Valor
Umbral al objetivo 0.2m
Limite de timestgps para un 2,000
episodio
Recompensa promedio objetivo 16
(ultimos 10 episodios)
Learning rate 1x106
Factor de descuento y 0.99
€ inicial 1.0
€ decay 0.999987
€ minimo 0.02
Tamafo de experience replay 40,000
Batch size 64
Timesteps para sincronizacion del
2,000
target network

Es importante afadir, que en este entrenamiento se buscé que el robot hiciera un recorrido entre
dos objetivos distintos, esto tenia el propdsito de que el agente estimulara todos los angulos posibles
que la red podia recibir. Ademas, se coloc6 un umbral bajo de alcance de la meta con un valor de 20
centimetros lo cual permitiria al modelo ser suficientemente preciso para la tarea. La red terminé el
entrenamiento después de los 1750 episodios, obteniendo la grafica de la figura 6.

Por ultimo, al finalizar este primer entrenamiento se analizdé el desempefio de la red en un

recorrido distintito y con un objetivo mas a alcanzar. Una de las trayectorias generadas se muestra en
la figura 7, asi como la tasa de éxitos.
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Figura 6. Recompensas por episodio y recompensas promedio del entrenamiento de orientacion.

Fallos

Episodios Totales: 10
EEm Exitos
I Fallos

Figura 7. Porcentaje de éxitos después de 10 episodios (izquierda) y trayectoria generada para tres
puntos en el espacio (derecha).

Se puede observar que el desempefio de la red es muy bueno, teniendo un porcentaje de éxitos
del 90%. Por otra parte, aunque la trayectoria generada que se muestra en la imagen no es totalmente
perfecta, si es lo suficientemente buena en términos de eficiencia, careciendo de cambios demasiado
abruptos y oscilaciones, ademas se aprecia que el modelo es capaz de recuperarse en caso de rebasar
el objetivo.

6.2 Entrenamiento de Evasion de Obstaculos

La fase de entrenamiento de evasion se desarrolld en un world de Gazebo (archivo usado por
Gazebo para describir el entorno tridimensional) donde se dispusieron multiples obstaculos con una
gran variedad de formas y tamafios, siempre asegurandose de que todos fueran detectables (en altura)
por el LiDAR del robot. En el disefio de dicho entorno virtual se incluyeron zonas con amplios espacios
abiertos que afiadirian elementos de incertidumbre al sistema de percepcidon del robot. Esta
caracteristica buscé no solo ensefiar al robot a esquivar obstaculos, sino también a mantener sus
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habilidades de orientacién en lugares abiertos que se habia aprendido en la etapa anterior, de tal
manera que pudiera navegar tanto en areas pobladas de obstaculos, hasta en zonas completamente
despejadas. Es muy importante afiadir también que, cdmo se mostré en la figura 5, durante este
entrenamiento se congelan los pesos de la rama de orientacion. Los parametros utilizados para este
entrenamiento se presentan en la tabla 4.

Tabla 4. Configuracién e hiperparametros de entrenamiento de evasion.

Configuracion/Hiperparametro Valor
Umbral al objetivo 0.3m
Limite de timestgps para un 3,000
episodio
Recompensa promedio objetivo 23
(dltimos 10 episodios)
Learning rate 1x10%
Factor de descuento y 0.99
€ inicial 1.0
€ decay 0.999987
€ minimo 0.02
Tamafo de experience replay 40,000
Batch size 64
Timesteps para sincronizacion del
2,000
target network

Debido a la complejidad de la tarea de evasion, en este entrenamiento no se buscéd que el
vehiculo realizara algun recorrido, por lo que, para afiadir variabilidad a los datos, se probé llegar al
mismo objetivo, pero desde distintos puntos del mapa. Ademas, como se muestra en la tabla, se subié
el umbral 0.3 m. Se observa en la figura 8 que, al igual que en la fase anterior, el entrenamiento terminé
después de los 1750 episodios:
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Figura 8. Recompensas por episodio y recompensas promedio del entrenamiento de evasion.
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Los resultados de este entrenamiento se analizaran con mayor profundidad en la seccién
siguiente, sin embargo, para visualizar el world de entrenamiento y observar un breve ejemplo de
trayectoria generada se coloca a continuacion la figura 9.

Figura 9. Trayectoria generada (rojo) contra la trayectoria ideal (azul).

7. Resultados

Para evaluar el modelo final resultante, se cred un entorno virtual distinto al del entrenamiento
que permitiera medir el desempenfio de la red neuronal ante observaciones que no habia visto antes. De
esta manera no se examinaria solamente la tasa de victorias de un episodio, sino que se obtendria una
percepcion aproximada de la capacidad de generalizacion del modelo. Los datos obtenidos al realizar
esta evaluacién se muestran a continuacién, en donde se presentan las trayectorias generadas por el
robot para un objetivo especifico, asi como su tasa de éxitos (para 10 episodios) y una comparacioén
con la trayectoria ideal para cada uno de estos ejemplos.

Fallos
B Episodios totales: 10

Exitos

Figura 10. Trayectoria generada para el objetivo en x=6 y=6 (rojo) contra la trayectoria ideal (azul).
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Fallos
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Fallos EEm Episodios totales: 10

Figura 12. Trayectoria generada para el objetivo en x=-6 y=6 (rojo) contra la trayectoria ideal (azul).

Se puede observar que el robot posee un desempefio aceptable y una gran capacidad de
generalizacion ante entornos desconocidos. Sin embargo, por otra parte, también se logré observar que
el autdmata llega a tener deficiencias en su precision al llegar a cualquier meta. Esto ultimo suele ser la
principal causa de colisiones con obstaculos debido al intento de autocorrecciéon del robot al haber
sobrepasado el objetivo final o a que la meta se encuentra muy cerca de un objeto. Esto se muestra
graficamente en las figuras 13 y 14.

El principal factor que contribuye a la deficiencia mencionada reside en la configuracion
estructural del robot, especificamente su disefio Ackerman. Esta estructura afiade una complejidad
adicional a la tarea de navegacion debido a sus limitaciones inherentes, como la incapacidad del robot
para rotar sobre su propio eje y cambiar de direccion. Esta restriccion se traduce en una maniobrabilidad
limitada en espacios confinados, ya que el robot requiere de un area mas amplia para efectuar giros, tal
como se ilustra en la figura 15, lo que lo hace mas propenso a colisiones. Se vera en el siguiente capitulo
que esta limitacién puede abordarse de muchas maneras, sin embargo, esto sobrepasa el alcance del
presente proyecto.
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Figura 13. Colision generada en la trayectoria para el objetivo en x=-6 y=-6 (rojo) contra la trayectoria ideal
(azul).

Figura 14. Colision generada en la trayectoria para el objetivo en x=6 y=6 (rojo) contra la trayectoria ideal
(azul).

Figura 15. Diferencias en el giro de un robot diferencial y un robot con estructura Ackermann.
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Adicional a esto, se encontrd un area adicional de mejora, pues a menudo el robot suele generar
trayectorias ligeramente distintas (a veces muy distintas) para alcanzar un objetivo, lo que puede hacerlo
ligeramente impredecible, ejemplos de esto se muestran en las figuras16y 17.

Figura 16. Trayectoria generada para el objetivo en x=-6 y=-6 (rojo) contra la trayectoria ideal (azul).
Comparar con figura 13.

Figura 17. Trayectoria generada para el objetivo en x=6 y=-6 (rojo) contra la trayectoria ideal (azul).
Comparar con figura 11.

Por ultimo, se decidié probar el modelo con una tarea muy retadora para el robot, para la cual no
se habia entrenado directamente, esta es la creacion de una trayectoria para el alcance de tres objetivos
distintos, el resultado y la trayectoria generada se muestran en la figura 18.
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Figura 18. Trayectoria generada para tres objetivos distintos (rojo) contra la trayectoria ideal (azul).

8. Conclusiones

En el presente proyecto se ha presentado una metodologia especifica para el entrenamiento por
refuerzo de un robot moévil para la tarea de navegacion. Asi mismo, se describié una funcién de
recompensas que permite ensefiar a un agente a generar trayectorias correctas hacia un objetivo. Con
todo esto, se logré obtener un sistema que permitiera a un robot ser capaz de llegar a un objetivo al
tiempo que evade los obstaculos del entorno.

Ademas, se han identificado y analizado las principales areas de mejora del sistema. Estas
incluyen, primordialmente, dos aspectos: la precision del robot para llegar exactamente al objetivo,
limitada por su disefio Ackermann, y la notable variabilidad en la generacion de trayectorias. El primer
aspecto a menudo resulta en colisiones cuando el robot se encuentra cerca de su destino, mientras que
el segundo introduce un nivel de impredecibilidad en su comportamiento, lo que podria limitar su
aplicabilidad en ciertas situaciones o entornos.

Como propuesta para abordar dichas areas de oportunidad, se propone como trabajo futuro lo
siguiente: la extension del espacio de acciones del robot afiadiendo una mayor cantidad de velocidades
disponibles que permitan al agente una mejor precision para llegar a un objetivo (por ejemplo, dando
reversa). O en su defecto, se propone también el uso de algoritmos de aprendizaje por refuerzo que
permitan establecer espacios de accién continuos, de tal manera que el robot supere los limitantes del
espacio de acciones discreto y pueda modificar las velocidades de manera mas flexible.

Por ultimo, como mejora independiente las areas anteriores, se propone la extension de la
percepcion del robot usando camaras, de tal forma que se pueda capturar la informacién de obstaculos
que no se encuentren en el mismo plano de percepcion del LiDAR.
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