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APRENDIZAJE DE CONDUCTAS DE NAVEGACION AUTONOMA EN SIMULACION
UTILIZANDO FRAMEWORK D-COACH

El Laboratorio de Robdtica de la Universidad de Chile desarrollé un innovador framework de entre-
namiento para redes neuronales deep, denominado D-COACH. Este framework consiste en un profesor
humano que supervisa el funcionamiento de una red en tiempo real, quien corrige su funcionamiento por
medio de sefales positivas y negativas, sobre su espacio de accion. Hasta el momento, los trabajos que
han empleado D-COACH demuestran ser prometedores, sin embargo, solo se ha probado con problemas
relativamente simples hasta ahora.

Por otro lado, en la ultima década se han realizado avances en la conduccion autébnoma de vehicu-
los. Sin embargo, existe una caracteristica que no ha sido muy considerada, siendo esta la conduccion
human-likeo como lo haria un humano. Esta caracteristica es relevante cuando se realizan maniobras en
presencia de conductores humanos, quienes esperan que el otro conductor se comporte de una manera
determinada. Una incorrecta coordinacion entre los conductores puede provocar un accidente de transito.

En este trabajo de memoria se utiliz6 D-COACH para entrenar agentes capaces de realizar la manio-
bra de adelantamiento de un vehiculo, dentro del simulador para vehiculos autbnomos CARLA. También
se busco conseguir una conduccion human-like, bajo la hipotesis de que esta caracteristica es adquirible
usando D-COACH. Para determinar el desempefio de estos agentes se realizaron 3 escenarios experimen-
tales. El primer escenario considera una maniobra de adelantamiento sin elementos externos, mientras que
en el segundo escenario se anaden mas vehiculos en el camino. El tercer escenario es una continuacion del
segundo, pero realizando un entrenamiento mas acabado. En el primer y tercer escenario experimental,
se consiguio entrenar agentes que logran realizar todas las maniobras de prueba exitosamente.

En los resultados obtenidos, se observd que el comportamiento de los agentes es similar al de los
humanos, diferenciandose en que existe cierto zigzagueo en su movimiento (probablemente corregible)
y que tienden a hacer la maniobra més cerca del vehiculo que estan adelantado. Pese a no ser human-like,
esta conducta se puede considerar como una mejora. D-COACH presento resultados satisfactorios para
este trabajo de memoria, siendo mas complejo que trabajos anteriores, sin embargo se hacen las siguientes
observaciones:

= Con una mayor complejizacion de los escenarios, y en consecuencia un mayor numero de eventos
posibles, el tiempo de entrenamiento se extendié considerablemente. Esto es para evitar overfitting
y conseguir la generalizacion de la red. Esta prolongacion en el entrenamiento puede producir la
fatiga del profesor, disminuyendo su efectividad.

» La diferencia de informacion entre el robot y el humano puede llevar a correcciones confusas para
el robot. En este caso el robot solo podia observar el tiempo presente, mientras que un humano es
capaz de retener eventos del pasado.
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1. Introduccion

El Laboratorio de Robética de la Universidad de Chile ha desarrollado un innovador framework de
entrenamiento de redes neuronales. Este framework se llama Deep COACH []1]] (D-COACH), una adapta-
cion de COrrective Advice Communicated by Humans [2] (COACH) para redes profundas o deep, también
desarrollado por el mismo laboratorio, basado en los paradigmas de modelacion y asesoramiento de ope-
radores (Shaping paradigm y Advice Operators paradigm).

A diferencia de otros métodos como Aprendizaje Supervisado (SL), Aprendizaje No Supervisado
(NSL) o Aprendizaje Reforzado (RL), en donde se hace uso de una base de datos o de una funcioén de
recompensa, D-COACH emplea un supervisor humano para entrenar la red. Este supervisor monitorea el
funcionamiento de la red en tiempo real, el cual entrega una correccion o feedback cuando considera que
su comportamiento no es el adecuado. El feedback entregado puede ser negativo o positivo, y se aplica
sobre el espacio de accion de la red. Este método de entrenamiento permite traspasar el conocimiento
de un humano a una maquina, siendo esto particularmente util en aquellas tareas que son consideradas
triviales para una persona, pero que son todo un desafio para un robot. Esto se puede extender a tareas
que una persona pueda entender como realizarlas, pero que por sus limitaciones fisicas no es capaz de
llevarlas a cabo (requiere un tiempo de reaccion muy reducido, necesita mucha precision o concentracion,
etc... ).

D-COACH a demostrado ser mejor que otros métodos como RL, tanto en desempefio como en tiem-
po de convergencia, sin requerir de un profesional para su entrenamiento [[1] [3]. Sin embargo, solo ha
sido probado en casos relativamente simples, como lo son los problemas de Cart-Pole, Car Racing y
Pusher/Reasher. Es por esto que este trabajo de memoria tiene como objetivo probar D-COACH en un
problema mas desafiante, esto es entrenar un agente para realizar una maniobra de conduccion vehicu-
lar, en donde la dimensionalidad del estado es mayor y mas variada. La maniobra escogida corresponde a
la maniobra de adelantamiento, en donde el agente tendra que controlar un vehiculo y hacer que adelante
a otro vehiculo frente a ¢€l. El simulador utilizado para la realizacion de la maniobra corresponde a CAR-
LA [4], un simulador de ambiente y vehiculos autobnomos dedicado al desarrollo de este tipo de vehiculos.

Con respecto a la conduccion auténoma, poco a poco los vehiculos autonomos se han ido integrando a
las calles, los cuales se espera que en un futuro consigan un nivel de autonomia total. Si esto se consigue,
ayudaria a quienes no pueden o no deseen manejar, y ofreceria mas tiempo libre a sus usuarios durante el
intervalo de movilizacién. Sin embargo, para poder estar en circulacion los vehiculos autbnomos deben
cumplir con estrictas normas de seguridad, ya que un accidente de transito puede significar costos econo-
micos, materiales, administrativos y sociales, que incluso puede llegar a comprometer vidas humanas [3].

Hoy en dia existen vehiculos autdbnomos que son capaces de seguir las reglas de transito y cuentan con
mecanismos para evitar accidentes. Sin embargo, hasta el momento no se ha considerado una caracteris-
tica que podria disminuir el nimero de incidentes causados por vehiculos autonomos. Esto corresponde a
la conduccion human-like o ’como un humano”. En una maniobra, es importante que exista coordinacion
entre las partes involucradas, ya que debido al corto tiempo de reaccion, si uno de los conductores acttia
de forma inesperada, esto puede desencadenar en un percance. Con esto en consideracion, un segundo
objetivo es que los agentes a implementar se comporten de manera human-like. Se espera que usando
D-COACH este objetivo sea cumplido, bajo el supuesto de que si un humano modela el comportamiento



de un agente, este tenderd a actuar como élI.

1.1.

Objetivos

De lo anterior se menciona el objetivo general y se enumeran los siguientes objetivos especificos.

1.1.1.

1.1.2.

1.1.3.

Objetivos Generales

Probar la capacidad de D-COACH para resolver un problema complejo. Para eso se utilizara en el
entrenamiento de un agente, el cual debera controlar un vehiculo autonomo y hacer que adelante a
otro vehiculo frente a €l. El vehiculo también debe ser capaz de conducir dentro de la pista. Ademas
se busca conseguir una conducta human-like por parte del agente, bajo la hipotesis de que esto puede
ser logrado con D-COACH.

Objetivos Especificos

Adaptar el cédigo de D-COACH para ser utilizado con CARLA, un simulador de ambiente y
vehiculos auténomos.

Implementar los modulos requeridos para realizar los experimentos.

Determinar que y cuantos sensores seran utilizados por el agente, y su localizacion dentro del
vehiculo.

Determinar la mejor arquitectura de la red a utilizar por el agente.

Disefiar el sistema de aprendizaje.

Conseguir que el agente sea capaz de conducir dentro de la pista por su propia cuenta.
Entrenar y evaluar los agentes para realizar la maniobra de adelantamiento.

Obtener mediciones de personas conduciendo para realizar la evaluacion human-likeliness.

Estructura de 1a Memoria

En la seccion 2 se presenta el marco teorico, entregando los conceptos necesarios para entender el tra-
bajo realizado. En la seccion [ se da cuenta del trabajo realizado, dividiéndose en: seccion . 1], que describe
de forma general el sistema disefiado para llevar a cabo los objetivos, seccion .2, donde se detallan las
caracteristicas del sistema y su disefio, y secciéon 3.3, donde se describen los escenarios experimentales
llevados a cabo. En la seccion [ Se presentan los resultados obtenidos de los escenarios experimentales y
el analisis de estos. En la seccion [§ se exponen las conclusiones obtenidas de la Memoria, junto al trabajo
futuro propuesto a realizar.



2. Marco Teorico

2.1. Redes Neuronales

2.1.1. Neuronas

Una neurona es una unidad simple de procesamiento [6], compuesta por entradas, pesos sindpticos
y una funcién de activacion. El esquema de una neurona se puede ver en la figura [I. Cada vez que una
neurona recibe una entrada U, esta pondera cada uno de sus elementos u; por un coeficiente, denominado
peso sinaptico w;. Se tiene un peso sinaptico por cada elemento. Luego de la ponderacion, cada uno de
estos productos es sumado, generando un valor escalar. A este valor se le puede afadir un bias, el que
puede ser considerado como un peso sinaptico que pondera una entrada fija de valor 1. Lo mencionado
anteriormente se puede expresar como:

v = Z U; - W (1)

i€inputsUbias

Luego de ponderar y sumar las entradas, se introduce este valor en una funcion de activacion ¢(-),
cuyo resultado corresponde a la salida de la neurona. Existe una gran variedad de funciones de activacion,
cuyo rango de salida suele ser 0 y +1, aunque también existen funciones con un rango de salida entre -1
y +1.

Funcion de

~ @ activacion
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o (p() Salida
£ w—(® BE
g ~
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on ()

pesos sinapticos

Figura 1: Representacion de una neurona.

2.1.2. Red

Una red neuronal es una estructura compuesta por varias neuronas [], cuyo funcionamiento se ase-
meja al de un cerebro. En una red las neuronas se encuentran ordenadas en conjuntos denominados capas,
existiendo 3 tipos: capas de entrada, capas ocultas y capas de salida. En una red Fully Connected, cada



neurona dentro de una capa recibe la informacion de las neuronas de la capa anterior, esta informacion
es procesada y entregada a las neuronas de la capa siguiente. En el caso de la capa de entrada, como su
nombre lo indica, recibe la entrada de la red, mientras que la capa de salida entrega la respuesta final de
esta. Una red deep es aquella que posee una o mas capas ocultas.

2.1.3. Entrenamiento

Cuando se entrena una red neuronal, lo que se modifican son los pesos sinapticos de cada una de
sus neuronas. Al modificar los pesos sinapticos, se modifica la importancia que le dan a cada una de sus
entradas, resultando en un computo o procesamiento diferente para cada una de las neuronas.

El algoritmo de entrenamiento mas utilizado es el de Back-Propagation, el cual utiliza el gradiente del
error de la red para ajustar los pesos sinapticos. Esta correccion comienza en la capa de salida, en donde se
usa dicho error, y luego continua en las capas anteriores, propagando el error dentro de la red, hasta llegar
a la capa de entrada. El error generalmente se obtiene a partir de entradas cuya salida es conocida, por lo
que se debe contar con un conjunto de pares entrada-salida o una funcion de costo para su entrenamiento.

2.2. Definicion de un Problema

Dentro de un problema se desea que algo realice cierta accion. En el contexto de este trabajo de me-
moria, por ejemplo, se busca que un vehiculo realice la maniobra de adelantamiento. Este elemento puede
ser abstraido, reduciéndolo a un conjunto de variables y parametros, los cuales pueden estar relacionados
entre si. Del mismo modo pueden existir elementos externos, con sus respectivas variables y parame-
tros, que pueden interactuar con el elemento principal. Siguiendo el mismo ejemplo, esto corresponderia
a otros vehiculos y objetos presentes en la carretera, incluyendo el camino en si mismo. El conjunto de
todos esto elementos forman un sistema, en donde los elementos externos forman el entorno del elemento
controlado. A las variables del sistema que son relevantes para el problema se les denomina estado, las
cuales representan la evolucion del sistema.

El control del elemento principal se realiza modificando sus variables. En la practica, no todas estas
variables son accesibles o modificables, por lo que a las variables que pueden ser modificadas y pueden
alterar el comportamiento del elemento principal se les denomina variables de control. Por otra parte, las
variables que se relacionan directamente con la conducta que se desea realizar se denominan variables
objetivo, dando cuenta de si efectivamente se esta logrando el objetivo deseado. Entre las variables de
control y las variables objetivos existe una serie de relaciones, que determinan como cambios en las pri-
meras variables afectan a las segundas. En el caso del vehiculo, las variables de control podrian ser sus
pedales y direccion del volante, mientras que las variables objetivo podrian ser sus variables cinematicas
y posicion relativa con respecto a los otros vehiculos, que dan cuenta de forma directa si se esta realizando
la maniobra de adelantamiento.

Para llevar a cabo la tarea que se desea realizar, el elemento principal debe ser dirigido por un con-
trolador. Este controlador entrega acciones, que corresponden a valores a fijar en las variables de control.
De esto se desprende que el espacio de accidon es un subconjunto del espacio de variables de control.
Para poder generar dicha accion, el controlador podria necesitar una observacion del estado, pudiendo ser



directa o indirecta (o ambas). Una medicion directa podria ser la medicion de la velocidad del vehiculo
por medio de un velocimetro, mientras que una medicidn indirecta podria ser la captura de una camara,
de la cual se pueden extraer variables como la posicion relativa de los vehiculos captados por la camara.
Por simplificaciones del lenguaje se le denominara a la observacion del estado simplemente estado.

2.3. D-COACH

D-COACH [[I] (COrrective Advice Communicated by Humans for Deep networks, o Asesoramiento
COrrectivo Comunicado por Humanos para redes Deep) es un framework de entrenamiento para redes
neuronales, que utiliza el feedback de un profesor humano para corregir su respuesta. D-COACH esta
disefiado para que la persona que realiza el entrenamiento no sea necesariamente un usuario experto, aso-
ciado a la tarea que se esta intentando replicar. Este framework es una adaptacion de COACH [2] para
redes deep, que tiene el mismo funcionamiento, pero esta disefiado para entrenar modelos basados en
politicas, como lo puede ser un modelo de funciones de aproximacion.

El tipo de red a entrenar dependera del nimero de variables que describan el estado. Para problemas
con estados de baja dimensionalidad, se utilizan redes feed-forward o fully-connected (FNN) o redes re-
currentes (RNN). Para problemas con estados de alta dimensionalidad, estas redes no son muy efectivas,
debido a que el alto nimero de variables se traduce en un gran nimero de neuronas que deben ser entre-
nadas, siendo susceptible a overfitting. Esto significa que la red se termina sobre-ajustando al conjunto
de entrenamiento, perdiendo su generalidad. En estos casos se utilizan redes convolucionales (CNN), cu-
yas entradas corresponde a imagenes, siendo procesadas por filtros. En estas redes los pesos sinapticos
corresponde a los valores de los filtros, reduciéndose el nimero de variables a entrenar.

El feedback h entregado por el profesor humano es realizado en tiempo real, mientras la red esta en
funcionamiento. Esta correccion es realizada en el dominio de la accion, en donde la persona indica la
direccion en la que se debe corregir (de esto se desprende que / es un vector con la misma dimensionalidad
que el espacio de accion). D-COACH asume que el usuario conoce el sentido de la rectificacion, pero no su
magnitud, por lo que A solo puede tomar los valores +1 y -1, siendo 0 cuando no se realiza una correccion
sobre el eje respectivo. h es multiplicado por un valor e, denominado magnitud del error, generando el
error de la red:

error =h-e (2)

Cada vez que el profesor realiza una correccion, este genera un par (s, a; + h; - e;), en donde s; es
la observacion del estado en el tiempo ¢, a; = m(s;) es la accion de la red en dicho estadoenty h; - e
corresponde al error de la respuesta en base al feedback entregado.

Como se menciond, D-COACH asume que el usuario conoce la direccion de la correccion, pero no
la magnitud. En el caso de COACH, del cual se basa D-COACH, la magnitud es determinada por me-
dio de un modelo que caracteriza el feedback del humano, en donde su respuesta el multiplicada por el
error. Este modelo es entrenado con el feedback, por lo que la magnitud del error dependera de los valo-
res entregados anteriormente a lo largo del tiempo. Si para un determinado estado se reciben valores de
+1y —1 de forma alternada, la magnitud del error serd cercana a 0, mientras que si para dicho estado



solo se reciben valores +1 0 —1 de manera reiterada, este estara mas proximo a +1 o —1, respectivamente.

En el caso de D-COACH, este estima la magnitud del error considerando correcciones pasadas, pero
utilizando otro método, teniendo en cuenta que este trabaja con redes neuronales deep, en vez de RBF. D-
COACH almacena los pares (s, a; + h; - €;) en un buffer (algoritmo 1, linea 11), para luego entrenar la red
con un mini-batch del buffer, correspondiendo a un subconjunto de elementos escogidos aleatoriamente.
Nuevamente se estan utilizando correcciones del pasado, para estimar la magnitud de la correccion. Como
se observa en las lineas del 6 al 15 en el algoritmo 1, la red es entrenada en dos ocasiones: cuando se recibe
un feedback y cada cierto numero de iteraciones. En el primer caso, se entrena la red con el par generado
en ese episodio y con un mini-batch, mientras que en el segundo caso, solo es entrenado con un mini-batch.

2.3.1. D-COACH con CNNs

Cuando el estado posee una dimensionalidad demasiado alta, se utiliza una red CNN, las cuales re-
quieren una gran cantidad de informacion para ser entrenadas. Como en D-COACH esta informacion es
generada por un humano, el proceso de su adquisicion se convierte en una tarea lenta, lo que puede llevar
a la fatiga del usuario, y en consecuencia reducir la efectividad el entrenamiento. Para resolver esto, se
configura la parte convolucional de la red CNN como un AE (autoencoder).

Un AE busca reconstruir la informacion que recibe en su entrada, entregando dicha reconstruccion en
su su salida. Para conseguir esto reduce la entrada a unas pocas variables, deshaciéndose de informacion
redundante, a partir de las cuales comienza a recrear la entrada. E1 AE consta de dos partes, un codificador
y un decodificador. El codificador esta compuesto por capas convolucionales, las cuales se encargan de
reducir el nimero de variables de la entrada. El decodificar, por su parte, consta de capas convolucionales
inversas, las que se encargan de la reconstruccion, aumentando el nimero de variables hasta llegar a la
dimensionalidad original.

Al configurar la red CNN como un AE, se logra reducir el numero de variables, utilizando el espacio
latente de la red como entrada de la parte fully connected. El espacio latente corresponde a la capa ubicada
entre el codificador y el decodificador, y corresponde a la capa con menor nimero de neuronas.

En D-COACH basico, la red es entrenada en una proceso de 3 etapas. En la primera etapa se obtiene
un conjunto de muestras del estado. En la segunda etapa, el AE es entrenado con el conjunto de muestra.
En la tercera etapa el AE se congela y solo se toma la parte del codificador, luego se procede a entrenar
la parte fully connected con D-COACH, utilizando la salida del codificador como el nuevo estado. Los
pasos 2 y 3 pueden verse en la figura . Uno de los problemas que presenta esta forma de entrenamiento
€s que no es robusto a cambios del entorno.

2.3.2. Enhanced D-COACH

Una alternativa al método presentado en la seccion anterior es Enhanced D-COACH [3], el cuan en-
trena el AE y la red FNN de forma simultanea, eliminando la secuencialidad del entrenamiento. E1 AE
es entrenado hasta que el error llegar a cierto umbral, el cual una vez alcanzado es congelado. Al limitar
el entrenamiento del AE, se evita que el gradiente del agente se vea afectado cuando el error es minimo.
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Figura 2: D-COACH en redes CNN. A la izquierda, el autoencoder en entrenamiento (segundo paso).
A la derecha, uso del codificador (congelado) con FNN para reducir dimensionalidad del estado (tercer
paso).

Enhanced D-COACH también ofrece una ventaja por sobre el método basico, ya que es capaz de adap-
tarse a su entorno si este cambia, debido a que cuando el error vuelve a superar el umbral, se descongela
el AE y se vuelve a entrenar. Esto es Util cuando se pasa del simulador al mundo real. La representacion
de este sistema se puede ver en la figura .

Figura 3: Enhanced D-COACH en redes CNN. El AE con la FNN son entrenadas simultdneamente.

En el algoritmo [l| se muestra el funcionamiento de Enhanced D-COACH, el cual como se mencion6
es similar a D-COACH, con excepcion de que se entrena el AE de forma simultanea con la red de accion.
En las lineas 3 y 4 se muestra la observacion del estado y la respuesta del agente ante esto. En la linea 5 se
obtiene el feedback del humano y entre las lineas 6 al 13 se muestra el entrenamiento de la red cuando este

feedback no es 0. Entre las lineas 14 y 20 se muestra el entrenamiento que se realiza cada b iteraciones, y
la evaluacion del AE para determinar si se sigue entrenando o no.



Algorithm 1: Enhanced D-COACH
Data: magnitud de error e, intervalo de actualizacion de buffer b, tamafio de muestreo de buffer /V,
tamano de buffer /i, parametros de encoder pre-entrenado (si aplica)

1 Init: B <— [] # Inicializacion buffer

2 fort=1,2,...do

3 Observar estado s;

4 Ejecutar accion a; «— m(s;);

5 Feedback humano h;

6 if h; no es O then

7 errory <— h; - e

8 yclabel(t)) <— a; + error,

9 actualizar red usando con par (s;, ylabel(t)))
10 actualizar red usando con mini-batch de B
11 agregar (s;,ylabel(t))) aB
12 if length(B) > K then
13 | B+«—B[2: K +1]

14 if mod(t,b) es 0y B no es () then

15 Actualizar red con mini-batch de B

16 if AE.rror > ¢ then

17 Actualizar AE con mini-batch de B
18 L Descongelar capas convolucionales
19 else

20 L Congelar capas convolucionales
24. CARLA

CARLA [4] es un simulador creado para desarrollar, entrenar y validar sistemas de conduccion auto-
noma. Este posee un cddigo y protocolos open-source, ademas de assets! digitales disefiados cumplir el
propdsito de CARLA, que pueden ser usados de forma gratuita. Dentro de las caracteristicas que posee
CARLA estan: mapas que simulan entornos urbanos, con sus respectivas sefiales de transito, vehiculos
controlables por medio de comandos o modificando directamente sus variables cinematicas, sensores au-
tonomos configurables, y una arquitectura para servidores multi-clientes. CARLA cuenta con una API
para Python, con la cual se tiene un gran control sobre el simulador y los elementos presentes dentro de
este.

El simulador estd compuesto por 2 mddulos: el simulador propiamente tal y la API de Python. El
simulador se encarga de la 16gica, fisicas y renderizacion de los actores (seccion 2.4.1)), realizando el tra-
bajo mas pesado. La API corresponde a una libreria de Python, con la cual se puede conectar e interactuar
con la simulacion. Por medio de esta API, se pueden generar y controlar los distintos elementos en el
simulador, obtener informacidon generada por estos elementos, y modificar diferentes configuraciones de

'En programacion, un asset corresponden a recursos utilizados dentro de un proyecto que no corresponden a codigo o
programacion. Ejemplos de esto pueden ser imagenes, modelos 3-D, archivos de audio, etc.



la simulacion, estando disenada para ser una API con capacidades versatiles.

Dentro de las caracteristicas que posee CARLA, esta el poder ser configurado para que cada paso
del simulador tenga una duracion o time-step fijo. Con esto, se logra que la simulacion tenga un com-
portamiento mas estable, aunque esto signifique un delay con respecto al tiempo real. Por tiempo real se
entiende como el tiempo transcurrido en el mundo real, fuera de la simulacion. Este delay ocurre cuando
la iteracidon no se alcanza a computar en el time-step definido (tiempo real). En contraposicién al modo
time-step fijo, existe el modo de time-step variable, en donde la duracidon de cada iteracion corresponde
al tiempo de procesamiento requerido para computar dicha iteracién. Con esto se logra que la simulacion
corra a la misma velocidad que el tiempo real.

Otra configuracién que pose CARLA es el modo sincrono, en donde la simulacién permanece en re-
poso hasta que el cliente envia una sefial, controlando de forma manual la progresion de los pasos. En
caso de no estar en modo sincrono, lo que corresponde al modo asincrono, el simulador avanzara lo mas
rapido que pueda. Esto no es recomendado cuando se quiere que el tiempo del simulador sea el mismo
que el tiempo real. Aunque el simulador este en modo sincrono, si no se alcanzan a computar los pasos
a tiempo, este no correrd en tiempo real. Utilizando el modo sincrono junto al modo de time-step fijo se
logra una simulacién més estable y controlada.

2.4.1. Actores

Se denomina actor a una entidad dentro del simulador que es capaz de moverse y cumplir un rol.
Un actor puede ser un vehiculo, un peatén o un sensor, entre otras posibilidades. Estas entidades poseen
un estado cinematico, compuesto por la posicidon con respecto al sistema de referencia global, rotacion
en sus 3 ejes, velocidad lineal, velocidad angular y aceleracion lineal. A la posicion y rotacidon con res-
pecto a los ejes se le denomina pose. Esta informacion puede ser obtenida o modificada en todo momento.

2.4.1.1 Vehiculos

En CARLA existen 27 modelos diferentes de vehiculos, entre los que se encuentran motos y bicicletas.
Cada uno cuenta con sus respectivas propiedades geométricas y dindmicas. Ademas de sus propiedades
cinematicas, un vehiculo puede entregar informacion del transito, recibiendo estos datos directamente del
simulador. Debido a esto, se les puede considerar como observaciones realizadas por sesores virtuales.
Algunos de estos datos corresponden a la velocidad méaxima de la Gltima sefial de transito observada, el
estado del ultimo semaforo visto y si se estd frente a un semaforo.

Un vehiculo puede ser controlado por medio de comandos contenidos dentro de un objeto de la
API tipo VehicleControl?. Cuando el objeto que representa al vehiculo dentro del programa recibe un
VehicleControl, el simulador ejecuta los comandos contenidos dentro de este en la siguiente iteracion.
Cada comando posee un valor por defecto, el cual corresponde al comando a ejecutar en caso de que no
se especifique su valor. Para variables numéricas el valor por defecto es 0, mientras que para variables
booleanas es false. Los campos de este objeto son:

Zhttps://carla.readthedocs.io/en/latest/python_api/#carla.Vehicle
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» throttle: Indica la posicion del pedal de aceleracion, estando esta valor dentro del rango [0, 1]. La
posicion del pedal determina la cantidad de aire y combustible que llega al motor, controlando su
potencia. En la sefal throttle, 0 representa el pedal sin presionar, mientras que 1 representa el pedal
presionado a fondo.

= steer: Representa la posicion del manubrio, tomando valores dentro del rango [—1, 1]. La posicion
del manubrio determina la rotacion de las ruedas delanteras, que se traduce en el angulo de rotacion
del vehiculo. El angulo de rotacion maximo del vehiculo depende de cada modelo. En la sefial steer,
—1 representa el manubrio girado completamente hacia la izquierda, mientras que 1 representa
el manubrio girado completamente a la derecha. 0 representa el manubrio en posicion de reposo,
correspondiente a un angulo de rotacion 0. Como se puede observar, este comando estd normalizado,
considerando todo el rango de rotacion del vehiculo.

» brake: Al igual que con throttle, representa la posicion del freno, tomando valores dentro del rango
[0, 1], siendo O el pedal sin presionar y 1 el pedal presionado a fondo. La posicion del pedal controla
el sistema hidraulico que detiene las ruedas del vehiculo, por medio de friccion. Cuando se aplican
grandes fuerzas de desaceleracion, las ruedas puede deslizar.

» hand brake: Valor booleano que activa o desactiva el freno de mano. El rango de este valor corres-
ponde a {false, true}.

= reverse: Valor booleano que activa o desactiva el modo reversa. El rango de este valor corresponde
a {false, true}.

» manual gear shift: Valor booleano activa o desactiva el modo de cambio automatico. El rango de
este valor corresponde a {false, true}.

= gear: Valor entero que indica el cambio del vehiculo. Este cambio es tnico y no considera lareversa,
siendo esto determinado por el comando reverse. El rango de este valor corresponde a {0, 1,2, 3,4},
siendo el valor del cambio —1.

2.4.1.2 Sensores
A continuacion se presentan algunos de los tipos sensoresh disponibles en CARLA:

= Camara RGB: Corresponde a una camara tradicional con los canales de color rojo, verde y azul.
Dentro de los atributos que pueden ser ajustados estdn el tamafio de la imagen, la frecuencia de
refresco y el FOV (Field Of View o campo de vision) horizontal. En la figura [ se presenta una
observacion de este sensor.

= Camara de profundidad: El valor de cada pixel corresponde a la distancia entre ese punto de la
escenay la camara. Los atributos que pueden ser ajustados estan el tamafio de la imagen, la frecuen-
cia de refresco y el FOV horizontal. Las imagenes generadas esta codificada en RGB, pudiéndose
obtener la matriz de profundidad por medio de la siguiente ecuacion:

1000

= 2563—_1(}% + 256G + 256°B) (3)

distancia|m)]

Shttps://carla.readthedocs.io/en/latest/ref_sensors/
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Figura 4: Imagen de una camara RGB.

Se tiene que R representa el valor en el canal rojo, G representa el valor en el canal verde y B repre-
senta el valor en el canal azul. Estos valores estan dentro del rango [0, 255], por lo que la distancia
maxima observada es de 1000 [m]. Este valor es fijo.

En la figura [ se muestra una imagen de un sensor de profundidad, observandose la versién en RGB
y como matriz de profundidad.

Original

Converted

Figura 5: Captura de una cdmara de profundidad. A la izquierda la imagen codificada en RGB, a la derecha
transformada a valores de profundidad.

= Camara de segmentacion semantica: En las imagenes de este tipo, los valores de cada pixel co-
rresponden al tipo de elemento al que pertenece. Estos elementos pueden ser construcciones, edifi-
cios o sefaléticas, entre otros, siendo un total de 13 /abels. Este sensor corresponde a una segmen-
tacion perfecta, obteniendo los labels desde el simulador. Los atributos que pueden ser ajustados
son tamafio de la imagen, frecuencia de refresco y el FOV horizontal. Los /abels van codificados
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en el canal R.

Unlabeled
Building
Fence
Other
Pedestrian
Pole

Road line
Road
Sidewalk
Vegetation
Car

wall
Traffic sign

-

Figura 6: Captura de una cdmara de segmentacion semantica, con sus respectivos labels

En la tabla [I| se observan los /abels disponibles en la segmentacion semantica, junto con su codi-
ficacion en el canal R. En la figura [ se observa una imagen de segmentacion semantica con sus
respectivos labels.

LIDAR 3D: Este sensor simula un LIDAR 3D utilizando Ray-Casting. Ray-Casting consiste en
disparar multiples rayos, o en este caso laseres, desde un mismo punto de origen en multiples di-
recciones, y medir la distancia recorrida por cada uno de ellos, con lo cual se forma una imagen
3D del entorno. A cada una de estas mediciones se les llama puntos. Los puntos se calculan dis-
tribuyendo el nimero de canales definidos a lo largo del eje vertical, luego se calcula el angulo
de rotacion por frame de acuerdo a la velocidad angular y se obtienen los puntos que se deberian
generar en ese intervalo, de acuerdo al nimero de puntos por segundo.

En este sensor se puede definir el nimero de canales, el rango del sensor, los puntos por segundo,
velocidad rotatoria, el FOV superior e inferior, y los segundos entre captura. En la figura 7 se
observa una representacion 3D de las observaciones realizadas por un sensor.

Sensor de invasion de linea: Este sensor detecta cuando el vehiculo cruza alguna demarcacion
de una pista, equivalente a salir de la pista. Esta informacion es generada por un sensor virtual,
obteniendo este dato directamente del simulador.

Otros: Otros sensores disponibles son sensor de colision, obstaculo (si un elemento se encuentra
dentro de cierto rango) y GNSS. e invasion de linea.
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Label Valor en canal R
Unlabeled
Building
Fence
Other
Pedestrian
Pole
Road line
Road
Sidewalk
Vegetation
Car
Wall
Traffic Sign

TS 000N AW — O

Ju—
[\

Tabla 1: Clases presentes en la camara de segmentacion semantica con sus respectivos valores en el canal
R.

2.4.2. Mapas

La version utilizada de CARLA (0.9.5) cuenta con 7 mapas, los cuales representan una variedad de es-
cenarios. Estos mapas pueden representar entornos rurales, urbanos o carreteras, con diferentes niveles de
complejidad. Estos mapas cuentan con sus respectivas sefiales de transito y demarcaciones. Dependiendo
del mapa se pueden encontrar diferentes tipos de pistas, nimero de carriles, intersecciones, elementos, etc.

Un mapa puede ser creado por medio de un programa llamado RoadRunner [[7], el cual es un programa
de pago. De acuerdo a la documentaciones disponible, un mapa puede ser modificado, sin hacer uso de
RoadRunner, pero dicha seccion no esta disponible en la documentacion de CARLA a la fecha.

2.5. Conduccion human-like

Generalmente los vehiculos autonomos se basan en métricas como una conduccion eficiente en el
tiempo o una conduccidon mas segura, sin embargo, se han registrado multiples choquen de conductores
humanos con vehiculos autonomos [8] [9] [[10]. Esto se debe en parte a que aunque el vehiculo esta reali-
zando una conduccion eficiente y segura, las personas pueden no reaccionar de buena manera esto. Al tipo
de conduccioén realizada por un humano se le conoce como conduccion human-like [|11]], el cual pese a
que puede ser una conduccion sub-Optima, puede resultar mas segura cuando se enfrenta al factor humano.

Cuantificar que tan humana es la conduccion de un agente no es una tarea facil. Sin embargo, por me-
dio de Adversarial Machine Learning, se han desarrollado herramientas para poder determinar si una red
tiene un comportamiento human-like. Para esto se requiere utilizar una Red Generativa Antagonista [|11]
(GAN), entrenada para determinar si el comportamiento de un conductor corresponde a una maquina o
un humano.

El trabajo a realizar se sustenta en la hipotesis de que D-COACH es capaz de generar una conduccion
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Figura 7: Representacion 3D de observaciones de LIDAR.

human-like, con el supuesto de que si un humano corrige el actuar de un robot, este comenzara a adquirir
caracteristicas de la conduccion humana.
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3. Trabajo Desarrollado

Durante este trabajo se entrenaron distintos agentes mediante D-COACH, para controlar un vehiculo
dentro de una simulacion. Este vehiculo busca realizar la maniobra de adelantamiento de otro vehiculo.
Para el entrenamiento, se requiere de una persona que supervise a los agentes, cumpliendo el rol de pro-
fesor. La maniobra de adelantamiento se define como la accion de sobrepasar a otro vehiculo o vehiculos
que se encuentren frente a uno. Esto debe ser realizado por la pista izquierda y asegurandose que ésta se
encuentre despejada.

Para poder evaluar el desempefio de los agentes, se disefiaron y llevaron a cabo una serie de escenarios
experimentales, los que se veran en la secciéon B.3. Ademas, se les hizo realizar los mismos escenarios
experimentales a un grupo de personas, con lo que se pudieron contrastar los resultados, y poder estimar
cuan human-like fue el comportamiento de los agentes.

El sistema fue implementado utilizando Python 3.7.4, utilizado el simulador de vehiculos autdbnomos
CARLA 0.9.5. Para la implementacion de las agentes se utilizo Tensorflow 2.0.0-beta0, mientras que para
la interfaz se utilizé Pygame 1.9.6. Las herramientas mencionadas anteriormente se puede ver en la tabla .

Software Version Uso
Python 3.74 Lenguaje de programacion utilizado para implemen-
tacion del sistema.

CARLA 0.9.5 Simulador de ambiente y vehiculos autbnomos utili-
zado para emular maniobra de adelantamiento.

Tesorflow 2.0.0-beta0 Libreria utilizada para implementacion de redes neu-
ronales.
Pygame 1.9.6 Libreria utilizada para implementacion de interfaz

del sistema.

Tabla 2: Software utilizado para la implementacion del sistema.

3.1. Diseio del Sistema

El sistema implementado consta de 3 modulos: Entorno, Agente y GUI. Entorno corresponde a la
simulacion donde se llevan a cabo los experimentos, el mapa, donde se lleva a cabo la simulacion, y to-
dos los elementos presentes dentro de €1, como lo son vehiculos, sensores y senaléticas. A los elementos
dentro del Entorno que cumplen algun rol se les denomina actores, usando la misma nomenclatura de
CARLA. El Agente es el que se encarga de controlar al actor principal o Hero (siguiendo con la nomen-
clatura de CARLA), correspondiente al vehiculo que debe realizar la maniobra de adelanto. D-COACH se
encuentra dentro de Agente. La GUI corresponde al modulo por donde el profesor puede interactuar con
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el sistema en tiempo real, por medio del cual puede observar y corregir el comportamiento del Agente,
segun se describe en D-COACH.

ENTORNO Accion AGENTE < Feedback—= - - GuUI

RED DEEP e ,
L] (FNNOCNN) . 5
- BUFFER ¥ [,
Antagonist {(Estado, Correccion)} | T
Representacicn
Support Actor Estaro Estado

PROFESOR HUMANO

Figura 8: Diagrama de bloques del sistema.

En la figura |§ se observa un diagrama de los médulos y como se relacionan entre ellos, junto a los
submoddulos presentes en cada médulo. En Entorno se encuentran Hero, Antagonist y Support Actor, ac-
tores que cumplen un rol dentro de la maniobra de adelantamiento. En Agente se encuentra una red deep,
necesario para generar la accion y un buffer, que almacena acciones y correcciones de tiempo pasados,
necesarias para entrenar la red. En GUI se encuentra feedback, correspondiendo a la correccion realizada
por el profesor humano. En cada iteracion, Entorno entrega una observacion del estado actual proveniente
de Hero, el cual es transmitido a Agente y GUIL. En base a este estado, Agente genera la accion que debe
realizar Hero, y es enviada de vuelta a Entorno. Por su parte, cuando GUI recibe el estado, este presenta al
profesor las imagenes RGB e informacion adicional contenida en el estado, con lo que el humano puede
evaluar el comportamiento de Agente y entrega un feedback, si este lo estima necesario. En caso de que
se realice una correccion, Agente recibe este feedback y entrena su red.

El sistema esta disefiado bajo una logica de episodios e iteraciones. Al inicio de cada episodio, Hero
aparece detras de Antagonist, el cual debe intentar adelantarlo. El episodio finaliza una vez Hero sobre-
pasa a Antagonist y vuelve a su pista original, o en caso de que no se pueda completar la accién. En un
principio, solo se consideran a Hero y Antagonist como los Unicos actores presentes dentro del episodio,
sin embargo, también se puede considerar el caso en el que un tercer vehiculo se encuentra presente al
momento de realizar la maniobra, pudiendo afectar como esta se desarrolla. A este tercer vehiculo o actor
se le denomina Support Actor.

Cuando se realiza la evaluacion de Agente y no recibe ningun tipo de correccion, los modulos de
feedback y buffer son desactivados. Esto se traduce en que la red no recibe ningtn tipo de entrenamiento
durante la evaluacién. Cuando se llevan a cabo la medicion de una persona conduciendo, se desactiva el
moédulo de Agente, recibiendo la accién a realizar por Hero desde GUI. En la figura [J se muestra un dia-
grama con ambas configuraciones. En la imagen superior se muestra el sistema cuando se esta evaluando
Agente, mientras que en la imagen inferior se muestra el sistema cuando es controlado directamente por
un humano.
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Figura 9: Diagrama de bloques del sistema cuando se estd evaluando Agente (imagen superior) y cuando
Hero es controlado por un humano (imagen inferior). En evaluacion de Agente es opcional si se desea
mostrar el estado al profesor humano.

3.1.1. Entorno

Dentro del Entorno es donde ocurre la simulacion, conteniendo el mapa y los distintos elementos
presentes en este. Esto incluya las pistas, sefiales de transito, elementos del paisaje y vehiculos. Utilizando
la nomenclatura de CARLA, a los vehiculos que cumplen un rol dentro de la maniobra de adelanto se les
denomina actores. Estos actores son:

= Hero: Vehiculo que debe realizar la maniobra de adelantamiento. Puede ser controlado por Agente
o por un humano, pero no puede haber més de un Hero. Este actor cuenta con una serie de sensores,
por medio de los cuales percibe el entorno. Estas observaciones le sirven tanto al Agente, como a
la persona que se encuentre utilizando el sistema, ya sea que este actuando como profesor o como
conductor.

» Antagonist: Vehiculo a adelantar. Al igual que Hero corresponde a un actor unico, considerando
que solo se busca realizar el adelantamiento de un solo vehiculo. En principio, solo se requiere que
viaje dentro de la pista, pero también esta la posibilidad de complejizar su comportamiento. Por
ejemplo, su velocidad podria variar de forma aleatoria.

= Support Actor: Cualquier otro vehiculo que participe en la maniobra, que no corresponda a Hero o
Antagonist. Debido a esto, puede haber mas de un Support Actor. Ese actor puede ser simplemente

17



un vehiculo que circule por la pista, bloqueando la realizacion de la maniobra por un periodo de
tiempo. Sin embargo, también puede ser un elemento mas activo, pudiendo ser un vehiculo que
busque realizar la maniobra de adelantamiento al mismo tiempo que Hero, o ser el causante de un
accidente de transito.

3.1.1.1 Hero

Ademas del vehiculo, también se asocian a Hero los sensores equipados en ¢él. A partir de las obser-
vaciones realizadas por los sensores, mas informacion adicional del vehiculo, se genera una observacion
del estado, lo cual es utilizado por Agente y GUI.

Para moverse, Hero debe recibir una accion, correspondiente a una serie de comandos a realizar. Esta
accion es enviada por Agente, o por GUI, en caso de que una persona lo este controlando. Se considera
que Hero corresponde a un vehiculo automatico, ademas de que no se contempla el uso del freno de mano
o ir en reversa. Tomando esto en cuenta, los comandos que recibe Hero corresponden a 3, throttle, brake
y steer, siendo los pedales del acelerador, frenos y volante, respectivamente.

3.1.2. Agente

Cuando Hero no es manejado por un humano, este es controlado por el mdédulo Agente, por lo que
Agente debe ser capaz de hacer que Hero realice la maniobra de adelantamiento. En cada iteracion re-
cibe una observacion del estado del vehiculo, con lo cual genera una accion, siendo esta las sefales de
throttle, steer 'y brake, la que es entregada de vuelta a Hero. También, Agente recibe de GUI el feedback
realizado por el profesor, el cual es una correccion positiva o negativa. Con este feedback, el Agente crea
la correccion del sistema, ponderando y sumandolo a la Gltima accion realizada.

Como se esta utilizando D-COACH, el cual esta disefiado para entrenar redes deep, Agente debe po-
seer una red de este tipo para generar su respuesta. Del mismo modo, la red utiliza el estado entregado por
Hero como entrada. Debido a esto, el tipo de red a utilizar dependerd de la dimensionalidad del estado,
utilizando una red fully connected para un estado de baja dimensionalidad, o una red CNN, en caso de ser
demasiadas variables.

La red podria recibir como entrada directamente el estado generado por Hero, sin embargo esto po-
dria no ser lo mas eficiente. El estado podria ser una variable de alta dimensionalidad, pero con una gran
cantidad de informacion redundante. Del mismo modo, la representacion con la cual se recibe el estado,
dependiendo directamente del tipo de sensores utilizado, podria no mostrar los cambios del entorno de
forma conveniente, 0 no ser muy compatible con redes neuronales. Es por esto que en vez de utilizar el
estado directamente, se puede realizar un pre-procesamiento, por el cual se puede reducir el nimero de
variables y hacerlo mas manejable por la red. Esto incluso puede cambiar el tipo de red a utilizar.

Al igual que con el estado, la salida de la red no necesariamente tiene que ser la respuesta de Agente.
La red podria entregar una representacion distinta de las sefiales de throttle, brake y steer, o entregar otro
tipo de variables, de las cuales se determinen estas sefiales. La respuesta final se obtendria por medio de
un post-procesamiento, correspondiendo a un tipo de funcidn o transformacion. Este post-procesamiento,
ademas, puede servir para darle una caracteristica a la respuesta, sin necesitar entrenar la red para esto.
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Esto puede ser un post-procesamiento que suavice la salida, o le de un comportamiento no lineal.

—»  Accidn

__________ #  Entrenamiento

Red deep -
(fully connected o CNN) g

Estado —» pre-procesamiento post-procesamiento —— Accidn

_______________________

Buffer

{(Estado, Correccion)}
e e e e e e ) » & -comeccidn- - —@—- feedback

Figura 10: Diagrama del funcionamiento del Agente. Las lineas continuas representan la generacion de
la accidn, mientras que las lineas punteadas representan el proceso de entrenamiento.

En D-COACH, cada vez que el profesor realiza una correccion, o cada cierto numero de iteraciones,
la red es entrenada con pares estado-correccion. Esto se realiza con la ultima correccion realizada por el
profesor, pero también con correcciones realizadas en el pasado. Para poder almacenar estos pares, se re-
quiere de un buffer, el cual retenga las Gltimas K correcciones realizadas, junto con los estados asociados
a estas correcciones. Se debe considerar que antes de entrenar la red con esta informacion, se debe realizar
el pre-procesamiento sobre los estados, y el post-procesamiento inverso sobre las correcciones, o realizar
este proceso antes de almacenarlos en el buffer. Para ser mas eficiente, también se puede almacenar el
estado pre-procesado, junto con la salida directa de la red. Se hace notar que como la correccion se realiza
sobre el espacio de accidn, distinto al espacio de salida de la red, se requiere que el post-procesamientos
tenga una transformacion inversa unica.

Tanto el entrenamiento de la red deep, como el pre y post procesamiento realizado sobre la entrada y
salida de la red se puede ver en la figura [10.

3.1.3. GUI

Por medio de GUI, el profesor puede interactuar con el sistema. Este debe ser capaz de observar el
funcionamiento de Agente en tiempo real, al igual que debe poder entregar feedback, cuando Agente no se
comporta de la forma que estime conveniente. Para poder ver el funcionamiento de Agente, GUI muestra
en pantalla lo que ven las camaras de Hero, junto con informacion adicional del estado. Por su parte, el
profesor entrega feedback por medio del teclado (o cualquier otro método o dispositivo que se utilice),
con lo cual se obtiene una correccion, que es utilizado para moldear la respuesta del Agente.

El feedback corresponde a un valor positivo o negativo, en el espacio de la accion, siendo este las

sefales de throttle, steer y brake. Cuando el profesor considera que una de estas sefiales debe ser menor
0 mayor, entrega -1 o +1, respectivamente. Si estima que no se deben hacer correcciones, entrega 0. Se
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puede entregar feedback en cada una de los ejes de forma simultanea, con lo que el feedback termina sien-
do un arreglo de 3 valores (-1, +1 o0 0), cada uno asociado a una sefial. Teniendo esto en consideracion, el
numero total de feedbacks posibles es igual a 3> = 27. Debido a esto, los feedbacks de los que dispone el
profesor son un subconjunto de todos los feedbacks posibles, debiéndose escoger aquellos que sean mas
convenientes. Finalmente, a cada uno de estos feedbacks escogidos se le asocia un boton del teclado.

La informacioén de la que debe disponer el profesor debe ser similar a la que tiene Agente, de lo con-
trario, la correccion realizada por el profesor podria ser malinterpretada. Sin embargo, esta no tiene que
ser la misma, ya que datos que podrian ser utiles para Agente, podrian no serlo para el profesor. Del
mismo modo, el profesor podria contar con informacién adicional, de la cual Agente no disponga, que
le ayude a prepararse de mejor manera a lo que viene. No obstante, esto no debe generar discrepancia
con lo percibido por Agente, al momento de entregar un feedback. Considerando que la vista es una parte
significativa en la conduccion, es importante mostrar lo que ven las camaras del auto. Idealmente deben
ser imagenes RGB, considerando que esto es a lo que esta acostumbrado a ver una persona. Si se dispone
de este tipo de imagenes, puede no ser necesario tener las imagenes de otro tipo de sensores, como por
ejemplo segmentacion semantica.
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3.2. Detalles de Implementacion del Sistema

En esta seccion, se entrara mas en detalle con la implementacion final, y el trabajo realizado con res-
pecto a esto.

Con respecto al sistema, este estd configurado con un time-step de 0.05 segundos, equivalente a 20
[Hz], resultando en 20 iteraciones por segundo. En general, se intenta conseguir que el tiempo del simu-
lador sea el mismo que el tiempo real, corriendo a la misma velocidad. Esto se debe a que una persona no
estd acostumbrada a responder en camara lenta, pudiendo traducirse en el entrenamiento de una conducta
que no es human-like. También se debe considerar que frame rate (nimero de cuadros por segundo) ob-
servado para el humano debe ser adecuado, debido a que un bajo frame rate puede ser molesto, pudiendo
afectar la efectividad del entrenamiento. Esto puede ser especialmente incomodo si el entrenamiento se
extiende por un prolongado periodo de tiempo. En este caso se considera el frame rate y el time-step
iguales, siendo de 20Hz.

3.2.1. Entorno

3.2.1.1 Sensores de Hero

Los sensores que se implementaron para Hero fueron camaras RGB, profundidad y segmentacion se-
mantica. Ademas de las observaciones realizadas por estos sensores, el estado entregado por Hero también
se compone de la informacion cinematica del vehiculo, correspondiente a su velocidad lineal, velocidad
maxima, velocidad angular y aceleracion lineal. En la tabla B se muestra un resumen de las variables que
componen el estado. En la simulacion, las variables cinematicas pueden tomar cualquier valor positivo,
sin embargo se consider6 como rango maximo el valor para el cual son normalizados.

Variable Tipo de Dato Unidad de medida | Rango de valores

Imagen RGB Matriz entera de 3 canales - {0, ..., 255 }mene3

Imagen de profundidad | Matriz entera de 3 canales - {0,...,255}menz3

Imagen de seg. sem. Matriz entera - {0,...,255}men
Velocidad lineal float m/s [0, 35]
Velocidad maxima float km/h 0, 120]
Velocidad angular float m/s [0, 30]
Aceleracion lineal float m/s? 0, 10]

Tabla 3: Variables sin procesar que componen el estado.

Se tiene que el sensor de segmentacion semantica de CARLA corresponde a una segmentacion perfec-

ta. Para afladir mds realismo a este sensor, se le afiade un filtro medio de kernel 7x7, con una probabilidad
de 10 %.
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3.2.1.2 Representacion del Estado

En la seccion anterior se vieron los sensores utilizados por Hero en su formato original. Sin embargo,
estas representaciones pueden no ser las Optimas para Agente, en particular las imagenes captadas por las
camaras. Es por esto que se consideraron diferentes representaciones para las imagenes. En el caso de las
variables cinematicas, al ser escalares, estas simplemente fueron normalizadas.

Para las imagenes en RGB, se evaluaron los formatos de RGB, HSV o escala de grises. HSV corres-
ponde a hue, saturation y value, siendo el matiz, la saturacion y valor del color respectivamente. Para
las imagenes de profundidad, se considero la imagen sin decodificar (RGB), como matriz de profundidad
o como matriz de profundidad en escala logaritmica. Para las imdgenes en segmentacion semantica, se
consider6 como matriz de valores o en one-hot-key.

Para el re-escalamiento de segmentacion semantica se implementaron 3 métodos, denominados Max,
Most y Mean. Sea B(x,y) una matriz binaria, en donde B(x,y) = 1 significa que un objeto de una
determinada clase existe en (z, y) y 0 si no existe. Al reducir la resolucion en una razon m para el ancho
y n para el alto, la imagen se divide en m X n regiones, en donde cada region representard un pixel en la
nueva imagen. Para una region B; ;(x,y), siendo B'(i, j) la matriz re-escalada, el método Max se define
como:

1,if 3z, yo, Bij(z0,y0) = 1

B/(lvj) = MGZE{(BZ,]($7Q))} = (4)

0, otherwise

Se hace notar que es equivalente a tomar el valor méximo de la matriz. Considerando h y w como el
alto y ancho de la region B; ;(z,y), el método Most se define como:

171f Z@y Bi,j(x7y> > hTw

B'(i,j) = Most{(B;;(z,y))} = / (5)
0, otherwise
Finalmente, el método Mean se define como:
Bi i\ZT,
B, ) - S DY ©)

w-h

En este caso se tiene que la imagen de segmentacion semantica deja de ser una matriz binaria. Sin
embargo, los elementos de la matriz siguen teniendo valores entre 0 y 1, por lo que puede seguir siendo
utilizado por una red. Cabe mencionar que estos métodos son utilizados cuando la imagen se encuentra
en su representacion one-hot-key.

En la figura |L1| se observan los diferentes métodos de re-escalamiento de segmentacion semantica
implementados sobre una imagen. Se observa que con los métodos Most y Max se pierden detalles de la
imagen, mientras que el método Mean preserva de mejor manera las formas y contornos.

3.2.1.3 Configuracion de las CAmaras

En un comienzo, solo se tenia una cdmara frontal, sin embargo, se observo que para realizar la manio-
bra de adelantamiento, se requeria saber cuando se habia pasado al vehiculo por completo. Debido esto,
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Diferentes reescalamineto de segmentacién semantica

Most: Road Most: Road line Most: Pole Most: Building  Most: Unlabeled Most: Others

Original = =
- - -
=
o

Max: Road Max: Road line Max: Pole Max: Building Max: Unlabeled Max: Others

Mean: Road Mean: Road line Mean: Pole Mean: Building Mean Unlabeled Mean: Others

Figura 11: Diferentes métodos de re-escalamiento de segmentacion semantica. Cada columna representa
un canal, mientras que cada fila representa un método. Arriba a la izquierda se observa la imagen original,
como una matriz de etiquetas.

se decidi6 agregar una camara trasera, que imita la funcion del espejo retrovisor central. No obstante, al
utilizar esta configuracion, se notd que mientras se adelantaba al vehiculo existia un punto ciego. Esto
producia que por un intervalo de tiempo, Agente no podia distinguir si estaba realizando la maniobra de
adelantamiento, o si se encontraba solo en la pista, generando problemas. Para solucionar esto, se definié
una segunda configuracion, en la que se dispone de dos camaras laterales apuntando hacia atras, las cuales
imitan la funcién de los espejos retrovisores laterales. Estas camaras estan dispuestas de tal manera que
permiten ver a los vehiculos que se encuentran detras. Esta configuracion posibilita monitores en todo
momento al vehiculo adelantado, aunque la vision hacia atras no es tan clara. Es por esto que se usaron
ambas configuraciones, las cuales se pueden ver en la figura B.2.1.3, ademas de la configuracion inicial
con una sola camara.

La resolucion utilizada para la camara frontal es de 800x600, considerando que la conduccion se rea-
liza principalmente en base a lo que observa esta cdmara. Con respecto a las camaras trasera y laterales,
como su unica funcion es identificar vehiculos que se hallan adelantado o que se encuentren detras, se
usé una resolucion menor. Por esta misma razon, se optod por una imagen mas alargada hacia los lados.
Para la camara trasera se escogio una resolucion de 200x75, mientras que para las camaras laterales se
escogid 100x75. En el caso de las camaras laterales, estas son entregadas como una sola imagen, siendo
unidas una junto a la otra, formando una imagen de 200x75 (misma resolucion que la cdmara trasera).
Esto se hizo para no tener que cambiar de arquitectura cada vez que se utiliza una configuracion diferente.

Cabe mencionar que cada cdmara esta compuesta un sensor RGB, un sensor de profundidad y un sen-
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. Camara frontal Camara frontal
Camara frontal
y trasera y laterales
Figura 12: Configuracion cdmaras en Hero. A la izquierda, la configuracion inicial, con una camara fron-
tal. Al centro, la configuracion con una cdmara frontal una trasera. A la derecha, la configuracion con una
camara frontal y dos camaras laterales.

sor de segmentacion semantica.

3.2.1.4 Agente PID

Para que Hero pueda adelantar a Antagonist, en principio solo se requiere que Antagonist avance en
linea recta, doblando cuando solo sea necesario. Para poder llevar a cabo esto, se utilizé una version mo-
dificada de Roaming Agenf, presente en la API de CARLA, para controlar a Antagonist. Este hace que
el vehiculo se mueva libremente por el mapa, a una velocidad determinada, deteniéndose cuando hay
un vehiculo en frente. Para poder generar la respuesta, el agente utiliza dos controladores PID, uno para
determinar la accion longitudinal (freno y acelerador) y otro para determinar la accion lateral (volante).
La informacion utilizada por el agente corresponde a datos obtenidos directamente del simulador, siendo
estos informacion de la pista y variables cinematicas de los otros vehiculos. El agente fue modificado
para que busque ir por la pista mas paralelo a la pista actual (en otras palabras, ir en linea recta), ademas
de mejorar la deteccion de vehiculos de frente y la respectiva detencion cuando esto ocurre. Este agente
también es utilizado para controlar a Support Actor en algunos casos.

3.2.2. Agente

Como se menciond, Agente debe ser capaz de generar una respuesta, correspondiente a 3 sefiales:
throttle, steer y brake. Esto se debe realizar en base al estado, estando compuesto por observaciones rea-
lizadas por Hero, junto con informacion cinematica del vehiculo. Lo anterior se puede ver en la siguiente

“https://github.com/carla-simulator/carla/blob/master/PythonAPI/carla/agents/navigation/
roaming_agent .py
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ecuacion:
(throttle, steer, brake) = I1(U, K) (7)

En donde I representa a Agente, U representa las observaciones de Hero y K el estado cinematico.

Como se esta utilizando D-COACH para entrenar su comportamiento, el cual funciona solo con redes
deep, esta respuesta se debe obtener a partir de este tipo de redes. Un esquema general del funcionamiento
del Agente se presento en la figura [L0. A continuacion se muestra el disefio implementado para Agente y
como se llego a esto.

3.2.2.1 Modelos implementados

Dentro de los sensores utilizados, se tiene que por un lado, las imagenes RGB y de profundidad entre-
gan informacion sin procesar, siendo una representacion directa del entorno. Por otro lado, las imdgenes de
segmentacion semantica entregan informacion ya procesada, siendo una abstraccion del entorno. Debido
a la diferencia en el tipo de informacién entregada por estos sensores, se considerd implementar 2 mode-
los diferentes, entendiéndose como 2 sistemas distintos. Al primer modelo se le denomindé RGB-Depth,
el cual utiliza las imagenes RGB y de profundidad como entrada. Al segundo modelo se le denominé
Segmentacion Semantica, el cual utiliza dicho sensor como entrada. Ambos modelos se presentan a con-
tinuacion, de los cuales finalmente se utilizo el de segmentacion semantica.

3.2.2.2 Modelo 1: RGB-Depth

Para este modelo se tuvo que determinar que representacion se iba a utilizar para las imagenes RGB y
de profundidad. Para RGB, las representaciones consideradas fueron RGB (representacion original), HSV
y escala de grises. En la figura |13 se muestra una observacion del entorno en la imagen 1, junto con los
canales RGB en las imagenes 2 a 4, y HSV en las imagenes 5 a 7. El canal valor de HSV, correspondiente
a la imagen 7, es equivalente a la representacion en escala de grises.

De lo que se puede apreciar, los canales de RGB no presentan gran variacion entre ellos, haciéndose
notar que la mayoria de los elementos en la escena son de tonalidad gris o de colores apagados (baja
saturacion). Por otro lado, en efecto, se pueden ver diferencias entre los canales de HSV. Para los ca-
nales de valor y saturacion, se observa que los elementos son destacados de forma individual, en donde
valor muestra mas detalles en los elementos. En Aue, se destacan elementos como la vegetacion, el cielo
y edificios, aunque muestra ruido en las zonas de color gris. Considerando esto, y como se aprecian dife-
rencias entre saturacion y valor, este ultimo siendo equivalente a escala de grises, se decidio utilizar HSV.

En la figura [14 se observan diferentes representaciones de las iméagenes de profundidad, siendo estas,
de izquierda a derecha, codificacion RGB (imagen original), matriz de profundidad y matriz de profun-
didad en escala logaritmica. Descartando la representacion codificada, se considero utilizar una de las
representaciones en matriz de profundidad. Se puede apreciar que la matriz de profundidad en escala lo-
garitmica, presenta un mayor contraste entre los elementos mas cercanos y los elementos mas lejanos. Es
por esto que se decidi6 utilizar esta representacion. Luego de convertir las imagenes de RGB y profun-
didad a HSV y matriz de profundidad logaritmica, ambas imagenes son normalizadas, tomando valores
entre 1y 0.
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Figura 13: Imagen RGB y diferentes representaciones. En la imagen 1 se muestra la imagen original. En
las imagenes 2 a 4 se muestran los canales azul, verde y rojo de la representacion RGB, respectivamente.
En las imagenes 5 a 7 se muestran los canales de saturacion, hue y valor de la representacion HSV,
respectivamente.

Al tratarse de imagenes sin procesar, se utilizo un AE (seccién R.3.1)) para la reduccion de dimensio-
nalidad del estado, conectando su espacio de latencia con una red fully connected. Ante esto se probaron
dos enfoques, uno fue utilizar un tinico AE, que recibe los 4 canales como entrada, y el otro fue utilizar un
AE por cada canal, siendo 4 AE por canal, cuyos espacios de latencia son posteriormente concatenados y
utilizados en la red fully connected. Para escoger entre una de estas dos opciones, se realizaron una serie
de experimentos, en donde se evaluo la similitud entra la imagen de entrada y de salida. La arquitectura
de las redes utilizadas consistié en una permutacion de los hiper-parametros que se muestran en la tabla
H. Para el entrenamiento de las redes, se realizaron 250 episodios, en donde se obtuvieron 20 muestras
por episodios, utilizando un total de 5000 observaciones. De estas observaciones se utilizé un 60 % para
entrenamiento, 20 % para validacion y 20 % para prueba.

De los resultados obtenidos, se encontrd que utilizar un AE por canal es mejor que utilizar un tnico
AE para todos los canales. Esto tiene sentido ya que cada AE se entrena para las caracteristicas propias
de cada canal, en vez de tener que adaptarse para funcionar bien con los 4 canales a la vez. Ademas de
esto se realizaron las siguientes observaciones con respecto a cada uno de los hiper-pardmetros de la red:

= Resolucion: Se obtuvieron buenos resultados con imagenes de dimensiones entre 64x64 y 128x128
pixeles.
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Sin procesar

(Codificado en RGB) Distancia
_ - . . 1.0 R 1.00
3 = Distancia logaritmica
. ] 0.95
0.8
0.90
0.6 0.85
0.4 0.80
0.75
0.2
0.70

Figura 14: Imagen de profundidad y sus diferentes representaciones. En la imagen 1 se observa la imagen
original codificada en RGB. En la imagen 2 se observa la imagen como una matriz de profundidad. En la
imagen 3 se observa la imagen como una matriz de profundidad en escala logaritmica.

Hiper-parametros Valores utilizados
Resolucion imagen 32x32, 64x64 y 128x128
Numero de capas 2,3y4
Numero de filtros por capa | 32-16-8-4 y 16-8-4-2
Tamafio del kernel 3x3, 5x5y 7x7

Tabla 4: Parametros utilizados en la evaluacion de AEs. La reduccion de ntimero de capas se realizd a
partir de las primeras capas (en el caso de 32-16-8-4, con 3 capas solo se tiene 16-8-4).

= Numero de filtros: A mayor nimero de filtros, mejores resultados, aunque con el costo de tener
un mayor espacio de latencia y mayor numero de computaciones.

= Numero de capas: A menor nimero de capas mejores resultados, pero al igual que con el nimero
de filtros presenta un mayor espacio de latencia, aunque con un menor costo computacional.

= Tamaiio de los filtros: No se observaron mejores resultados mas alla de 3x3 y 5x5, teniéndose que
filtros de tamafio 7x7 o superiores presentaron resultados similares a los de 9x9.

3.2.2.3 Modelo 2: Segmentacion Semantica

Considerando que las imagenes de segmentacion semantica corresponden a informacion pre-procesada,
se escogid un meétodo alternativo para reducir su dimensionalidad. En un primer paso, las imagenes son
transformadas a su representacion one-hot-key. De esta representacion, se escogen los canales que se
consideraron relevantes para realizar la maniobra de adelanto, descartando los otros canales. Los canales
escogidos fueron Road, Road line, Car'y Other. Luego, se redujo su resolucion a 32x32, utilizando uno de
los métodos descritos en la secciéon B.2.1.2. Sobre esta imagen de 32x32x4, se aplico histogramas acumu-
lativos sobre cada uno de sus canales. Ademas se obtuvo la desviacion estandar, valor y posicion maximo
de cada uno de los histogramas. Esto da como resultado un total de (32 + 3) - 2 - 4 = 280 variables, en
contraste con las 4096 variables que tiene una imagen de 32x32x4. 32 + 3 corresponde al histograma en
un eje junto con las 3 estadisticas, luego se multiplica por el nimero de ejes (2, x e y), y finalmente se
multiplica por el nimero de canales (4). Al tener un nimero reducido de variables, se puede utilizar una
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red fully connected para aprender la maniobra de conduccion y generar la accion de Hero.

Con respecto al método de reescalamiento, se realizaron pruebas preliminares con Mean y Max. Co-
mo se observa en las figuras [[3 y [Ld, en las respuestas entregadas por Agente, se puede ver que Mean
entrega una respuesta con una curvatura mas suave que Max, teniendo una menor cantidad de componen-
tes de baja frecuencia no deseadas y de menor magnitud. El hecho de que Max tenga respuestas de baja
frecuencia de una magnitud considerable, se traduce en una exigencia innecesaria a los componentes del
vehiculo y una conduccion menos confortable para el usuario. Del mismo modo, este no es una conduc-
cion tipica de un humano, lo que la hace menos human-like. Debido a esto se escogi6 utilizar el método
de re-escalamiento Mean.

Relative position of Hero wrt Antagonist

Hero
<+ Antagonist

PN J.535 7.005 5w + - F50s

3.508 4 00

y coordinate [m]

% coordinate [m]
Throttle/brake signal

—

HL - —

2017 = Action
©11] —— Feedback

" 95 10 15 25 10 35 40 45 55

Time [s]
Steer signal
Iy /’ 5
/ ~.
™| —— Action —_ 7 —

e —— Feedback —

o -\ZI 3 ::.'I qa 'I:'. y .l' 10 4.0 a
Time [s]

Figura 15: Trayectoria y respuesta de Agentes con segmentacion semantica, utilizando método de re-
escalamiento Mean.

RGB-Depth presentd peores resultados que el modelo de Segmentacion Semantica, lo cual se cree
es debido a que este utiliza imagenes sin procesar. Sin embargo, esto no es necesariamente un proble-
ma mayor, considerando que se tiene la ventaja de que utiliza informacion obtenida directamente de los
sensores. El sensor de segmentacion semantica, por su parte, requiere de otro elemento de procesamiento
para su generacion.

La principal complicacion presentada en el modelo 1 fue debido a que era muy pesado computacio-
nalmente, resultando en una simulacion lenta. Esto presenta un problema para el usuario, ya que por un
lado, usar este sistema en esas condiciones se vuelve bastante incomodo, haciéndolo dificil de utilizar,
incluso por un breve periodo de tiempo. Por otro lado, una persona no esta acostumbrada a responder
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Figura 16: Trayectoria y respuesta de Agentes con segmentacion semantica, utilizando métodos de re-
escalamiento Max.

a una velocidad de ejecucion diferente al tiempo, pudiendo entrenar al Agente con un comportamiento
que no es human-like. Un ejemplo seria un usuario que entrena a un Agente para realizar las acciones de
doblar y acelerar, con un tiempo de simulaciéon mas lento que el tiempo real. Durante el entrenamiento
observa que se comporta correctamente, pero una vez terminado el entrenamiento, haciendo funcionar a
Agente en tiempo real, se observa que este acelera demasiado rapido y realiza curvas muy pronunciadas,
no siendo human-like.

3.2.2.4 Senales Throttle y Brake

Al evaluar los modelos, hubieron problemas al tener las sefales throttle y brake de forma indepen-
diente, requiriendo entrenar constantemente al Agente para entregar 0 en la sefial de brake, cada vez que
se se requiere que el vehiculo este en movimiento. Consultando trabajos relacionados a control longitudi-
nal de vehiculos autonomos [[12] [[13] [[14] [[L5], se observd que estas sefiales son tratadas como una sola,
o equivalentemente, solo una de estas sefiales puede ser distinta a cero en todo momento. Esto se debe a
que no es recomendado presionar ambos pedales al mismo tiempo, considerando que produce el calenta-
miento, desgaste y perdida de energia innecesaria del vehiculo, ademas de que querer acelerar y frenar al
mismo tiempo no tiene sentido. En la figura [1 7 se muestra un ejemplo de esto, observandose que al aplicar
ambas senales (figura (c)) se generan dos fuerzas opuestas, considerando que el movimiento del vehiculo
es generado por el giro de las ruedas. Es por esto que ambos pedales estan al mismo lado, teniendo que
ser operados con el pie derecho, incluso vehiculos méas modernos no permiten esta operacion. Del mismo
modo, al no ser una accion recomendada, esta no es realizada por conductores humanos, lo que la hace
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no human-like.

acelerador
() freno (activado)

=0

freno
(activado) acelerador

L[]

freno acelerador

& (activado) (activado)

=4 L]

Figura 17: Diferentes ejemplos del uso de los pedales del acelerador (throttle) y freno (brake). En la figura
(a) al acelerar se genera movimiento del vehiculo, mientras que en la figura (b) al presionar el freno se
genera una fuerza sobre las ruedas que detienen el movimiento. En la figura (c) se muestra que al presionar
ambos pedales se generan dos fuerzas opuestas, que producen el desgaste del vehiculo.

(b) @

()

Q
Q< Q5 O

Teniendo esto en consideracion, se decidid combinar ambas sefales en la senal throttle/brake, la cual
toma valores entre -1 y 1. Cuando throttle/brake toma valores positivos, se entrega una sefial de throttle
igual a la de throttle/brake, mientras que si throttle/brake toma valores negativos, se entrega una sefal de
brake igual al modulo de throttle/brake. Cuando una de las sefiales toma el valor de throttle/brake, 1a otra
es igual a 0. Lo descrito anteriormente se puede ver en las siguientes ecuaciones:

throttle/brake, throttle/brake > 0
throttle = _ (8a)
0, therwise
brake — —throttle./brake, throttle/brake < 0 (8b)
0, therwise

3.2.2.5 Red Fully Connected

Una vez realizada la reduccion de dimensionalidad del estado, ya sea por medio de un AE como en
el modelo 1, o por otros métodos no relacionados con redes deep como el modelo 2, este nuevo estado es
utilizado como datos de entrada para a una red fully connected. Esta red es entrenada con D-COACH para
entregar la accion a realizar por Hero. Como se menciond en la seccion anterior, las sefiales de throttle y
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brake fueron combinadas en la sefial throttle/brake, por lo que la red fully connected entrega a su salida
2 valores entre -1 y 1, correspondientes a las sefales de throttle/brake y brake.

La red fully connected diseniada corresponde a una red con 4 capas, 1 capa de entrada, 2 ocultas y 1
de salida. . Para determinar el nimero de neuronas de la red fully connected, considerando que se tiene
un espacio de entrada mucho mayor que el de salida, se utilizd la heuristica de escoger como niimero de
neuronas ocultas, 2/3 del nimero de neuronas de entrada. Si se considera que se tienen n entradas, esto
resulta en una capa de entrada de n neuronas, seguido por una oculta de 2/3n, luego de una de 4/9n, para
finalmente tener una capa de salida con 2 neuronas. A esta red se le denominara red de accion. En la figura
se puede ver un la arquitectura de esta red.

Entrada l —» 1 |

Entrada 2 —h. 2 ]
. 1 ——» Throttle/brake
Entrada 3 —h. 3
h 72— » Brake

\ I__'_'_'_'_','_

/ Capa de salida
Entradam ——» n

Capa oculta 2
Capa oculta 1

Capa de entrada

Figura 18: Red fully-connected encargada de generar la accion. Cuenta con una capa de entrada, dos capas
ocultas y una capa de salida. Sus salidas corresponden a las sefales throttle/brake y steer.

Se puede apreciar que pese a realizarse una reduccion de dimensionalidad previa sobre las imagenes
de las camaras, el nimero de variables resultantes sigue siendo mayor a las variables cinematicas. Para
igualar el tamafio de ambas entradas, se utilizo otra red fully connected, la cual recibe como entrada las
variables cinematicas y entrega una representacion de mayor tamano en su salida. De no realizarse este
aumento de dimensionalidad, se requeriria de un gran nimero de entrenamientos para conseguir que re-
percutan en la red fully connected, junto con tener pesos demasiado elevados. A esta red se le denomino
red de escalamiento.

La red de escalamiento disefiada corresponde a una red de 3 capas, una capa de entrada, una capa
oculta y una capa de salida. Debido a que solo se queria aumentar el nimero de neuronas, no siendo en
principio una tarea complicada, se escogié nicamente una capa oculta. Considerando k£ como el nimero
de variables proveniente de los sensores, se observa que en la capa de entrada se tienen 4 neuronas, co-
rrespondiente a las variables cinematicas, en la capa oculta se tienen k/4 neuronas y en la capa de salida
k /2 neuronas. Para la proporcion entre el nimero de variables de las observaciones y las variables cine-
maticas, probando diferentes valores se encontrd que k/2 entregaba buenos resultados. Como el tamafio
de la entrada es mucho menor que el de la salida, la heuristica utilizada para el nimero de neuronas en
la capa oculta fue un valor entre el nimero de neuronas en la capa de entrada y la capa de salida, siendo
este k/4. Un diagrama de esta arquitectura se puede ver en la figura 9.
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Figura 19: Red fully-connected de escalamiento. Cuenta con una capa de entrada, una capa oculta y una
capa de salida. Sus entradas corresponden al estado cinematico de Hero.

3.2.2.6 Multiplexer

Ademas de realizar la maniobra de adelanto, también se requiere que el vehiculo sea capaz de con-
ducir dentro de la pista antes y después de realizar la maniobra. Para esto, se utilizo un segundo Agente
y un muxer (multiplexer). El segundo Agente se encarga de hacer que el vehiculo conduzca dentro de la
pista, mientras que el muxer se encarga de alternar la respuesta entre ambos Agentes.

El Agente utilizado para la conduccion corresponde a Agente PID, descrito en la seccion B.2.1.4|, con-
siderando que entrenar un Agente para realizar esto no esta dentro de los objetivos. Con respecto al muxer,
el cambio de sefial se realiza de forma gradual, tardando 1 segundo en completarse. Se escogio este valor
ya que para valores mas pequefios es como si se hiciera un cambio instantdneo, mientras que para valores
mas altos, existe una interferencia en la accion de Agente principal, por parte de Agente PID. Durante
esta transicion, el muxer entrega una combinacion lineal entre las respuestas de ambos Agentes. Consi-
derando que la simulacion tiene un time-step de 0.05 segundos, el cambio se realiza en 20 iteraciones. Un
diagrama con el funcionamiento del muxer con los dos Agentes se puede ver en la figura R. También se
incluyen los otros componentes de Agente principal.

Para efectos del entrenamiento y experimentos, el cambio de sefales se hace seglin la distancia a la
que Hero este de Antagonist. El rango de activacion del Agente en entrenamiento (el que realiza el ade-
lantamiento) es menor al rango de desactivacion. Esto es para evitar cambios reiterados e innecesarios en
torno al rango de activacion, los cuales se pueden producir por una reduccion en la velocidad por parte
del Agente en entrenamiento.

3.2.2.7 Pre-Entrenamiento

Antes de realizar el entrenamiento con D-COACH, la red es pre-entrenada para tener una base a partir
de la cual comenzar a hacer las correcciones. Para eso se consideraron 2 tipos de pre-entrenamiento:
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Figura 20: Diagrama de bloques del funcionamiento completo del Agente. Se aprecian las redes fully
connected utilizadas y como se maneja la informacion. También se puede ver el muxer utilizado y el
Agente PID, encargado de hacer conducir el vehiculo dentro de la pista, cuando este no se encuentra
realizando la maniobra de adelanto.

= Pre-entrenado con agente PID: En este caso la red es entrenada para comportarse como el Agente
PID presentado en la seccion B.2.1.4. Este entrenamiento consta de dos etapas. En la primera etapa,
se obtiene una base de datos con observaciones del vehiculo, junto con las acciones realizadas por
el Agente durante en ese momento. Luego de esto, se utiliza dicha base para entrenar la red. En
la segunda etapa, se hace funcionar el Agente y la red de forma simultanea. En este caso Hero es
controlado por la red, mientras que la respuesta generada por el Agente PID es utilizada para seguir
entrenando la red. Este corresponde a un entrenamiento normal, utilizando pares de entrada-salida.
En la primera etapa la red aprende a comportarse como el Agente, mientras que en la segunda etapa
se corrigen errores acumulativos que podria tener la red.

Los entrenamientos son realizados por episodios. Al inicio de cada episodio se generan entre 0 y
50 vehiculos en torno a Hero, controlados con piloto automatico, dentro de un radio de 30 metros.
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Como solo se esta imitando el comportamiento del Agente PID, el cual solo conduce dentro de la
pista, Antagonist no es generado. En la primera etapa se realizan 250 episodios de 1000 iteraciones
cada uno, generando un total de 250.000 pares estado-accion. En la segunda etapa se realizaron 500
episodios de 1000 iteraciones cada uno, generando un total de 500.000 observaciones.

= Pre-entrenamiento con respuesta cero: En este caso se entrena la red para que no realice ninguna
accion, o que es equivalente a que sea igual a 0. Para esto se ocupa la base de datos generada en
la primera etapa del pre-entrenamiento con agente PID, pero con las acciones iguales a 0. Como
se esta entrenando la red para que el vehiculo se quede quieto, no se requiere realizar una segunda
etapa, considerando que en este caso se requeriria de un Agente que entregue una respuesta 0. Esto
seria exactamente igual a realizar la primera etapa.

Se observa que este segundo método tiene la ventaja de no requerir un agente a imitar, necesitando
unicamente imagenes del entorno. Esto es 1til, ya que si se quiere cambiar el comportamiento que
se desea realizar, no se requiere hacer un pre-entrenamiento diferente, ni volver a implementar un
Agente que imite esta conducta por otros medios. También resulta practica en caso de que se utilice
un estado diferente o el tipo de entorno cambie, ya que solo se necesita una nueva base de datos
para su entrenamiento. Del mismo modo se reduce el tiempo de entrenamiento al no requerir de la
segunda etapa, la cual debe ser realizada de forma online.

3.2.3. GUI

La GUI implementada consta de las imagenes de las camaras RGB de Hero, teniendo la cdmara frontal
como imagen central, y la imagen generada por la(s) caimara(s) retrovisor(as) en la parte superior central.
Esto es similar a una vista FPV (First Person View) del conductor, con el espejo retrovisor en la parte
superior, pero en este caso la vista estd centrada en el vehiculo en vez del conductor, estando en el central
en vez del lado izquierdo. También se muestra un velocimetro en la parte inferior izquierda y la accion en-
tregada por el Agente en la parte inferior central. Ademas de esto, se muestra informacion adicional en la
parte izquierda, principalmente para monitorear el correcto funcionamiento de los mddulos. Un screens-
hot de la GUI se puede ver el la figura 1].

3.2.3.1 Feedback

Originalmente el feedback eran similares al del trabajo original, entregando feedback de forma simul-
tanea en las sefales de throttle/brake y steer, disminuyendo la sefial del throttle/brake cada vez que se
realizaba una correccion en steer. Estas sefiales fueron desacopladas debido a que en la practica, lo que
requiere mayor correccion fue la sefial de steer. Esto producia que cuando se hacian correcciones sobre
steer, se reducia la velocidad del vehiculo. Esto es particularmente perjudicial, ya que al estar junto a otro
vehiculo en movimiento, cuando se reduce la velocidad, se pierde el posicionamiento del vehiculo.

Finalmente los feedbacks definidos corresponden a los que se ven en la tabla [§, en donde el valor de
la primera posicion corresponde a la sefial de throttle/brake y el de la segunda posicion a la sefial de steer.
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Figura 21: GUI implementada.

Estos feedbacks corresponden a disminucion y aumento de cada un de las sefiales de forma desacoplada,
asignadas a las teclas de direccion.

Feedback {throttle/brake, steer} Teclado
{1,0} Arriba 1

{0,1} Derecha —

{0, -1} Izquierda +—
{-1,0} Abajo |

Tabla 5: Lista de feedbacks.
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3.3. Experimentos

Una vez establecida la estructura de los agentes, se procedio a evaluar el desempefio de D-COACH.
Para esto se entrenaron una serie de agentes con D-COACH para realizar la maniobra de adelantamiento.
una vez entrenados, se les hizo realizar una serie de episodios, sin ningln tipo de intervencion humana.
Ademas de esto, se tomaron datos de personas conduciendo, para poder realizar la comparacion con D-
COACH. Los voluntarios fueron trabajadores del laboratorio de Robdtica de Campo de la Universidad
de Chile. En la figura P2 se observa una de las sesiones de toma de datos realizado.

Figura 22: Toma de datos conduccion humana.

En todos los experimentos se considerd que el vehiculo a adelantar viaja en torno a los 20 [km/h],
ademas la velocidad maxima establecida fue de 30 [km/h]. Esto se determin6 considerando que a mayo-
res velocidades, el agente se vuelve mas inestable, esto debido a roces con el camino y a que a mayor
velocidad, mayor es la desviacion de la trayectoria por variaciones de steer. Esto se debe a que la simu-
lacion corre a 20 [Hz], con lo que la sefial de control esta por debajo de esta frecuencia, con lo que se
afecta la velocidad méaxima controlable. Tampoco se tomaron en cuenta sefiales de transito o seméaforos,
considerando una conduccion en linea recta, doblando solo cuando era requerido. Pese a que los agentes
también fueron entrenados para adelantar en presencia de una curva, para las mediciones se hicieron en
base a adelantamientos en linea recta. Esto fue debido a que la obtencion de datos se complicaba en estos
casos y a que esto requiere mas entrenamientos para obtener resultados satisfactorios.

Para las mediciones de conduccion humana, se utilizoé un volante Logitech G29, que se observa en la
figura R3, el cual fue utilizado por los participantes para manejar a Hero. Los conductores manejaron bajo
las mismas condiciones que los agentes, por lo que solo podian frenar, acelerar y girar el volante, sin tener
que pasar cambios o poder ir en reversa. La GUI que utilizaron fue la misma que fue implementada para
los entrenamientos (a excepcion de los controles), disponiendo de las imdgenes captadas por los sensores
RGB, habiendo una camara frontal y otra retrovisor, ademas de un velocimetro. Factores que pudieron
afectar la conduccion de las personas son el hecho de no disponer de camaras retrovisores laterales, falta
de sonido y que la camara frontal se encontraba al centro del vehiculo, en vez de a la izquierda (posicion
del piloto).

En total se realizaron 3 escenarios experimentales. El primero consistié en un caso simple, en el que
solo estan involucrados Antagonist y Hero en la maniobra de adelantamiento. En el segundo escenario,
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Figura 23: Volante Logitech G29.

se complejizo la maniobra, afiadiendo un nuevo actor, correspondiente a Support Actor, el cual también
circula por la pista, afectando como se realiza la maniobra. En estos dos primeros escenarios se busco que
los agentes fueran capaces de realizar la maniobra, sin embargo, pequefias variaciones en su conducta
resultaban en incidentes en algunos de estos episodios. Considerando esto, se realiz6 un tercer escenario
experimental, en el cual se tomaron los mejores agentes del escenario 2 y se volvieron a entrenar de forma
mas exhaustiva. Los entrenamientos se realizaron hasta conseguir que el uno de los agentes consiguiera
cumplir con todos los episodios de forma exitosa.

Para estos experimentos se probaron 4 configuraciones del sistema, en donde el tipo de pre-entrenamiento
del agente (seccion B.2.2.7) y la disposicion de las cAmaras de Hero cambian (seccion 3.2.1.3). Estas con-
figuraciones se presentan a continuacion:

» Pre-trained: En esta configuracion el Agente utilizado esta pre-entrenado con un agente PID y
Hero cuenta con una camara frontal y una cadmara retrovisor.

» [nit zero: En esta configuracion el agente utilizado esta pre-entrenado con un respuesta cero, y Hero
cuenta con una camara frontal y una cdmara retrovisor.

= Pre-trained con camaras laterales: En esta configuracion el agente utilizado esta pre-entrenado
con un agente PID, y Hero cuenta con una camara frontal y dos cdmaras retrovisores laterales.

» [nit zero con camaras laterales: En esta configuracion el agente utilizado esta pre-entrenado con
un respuesta cero, y Hero cuenta con una camara frontal y dos camaras retrovisores laterales.

3.3.1. Experimento 1: Caso Simple

Este caso solo considera el adelantamiento del auto, sin ningiin otro vehiculo externo presente en la
pista. Para este caso se utiliz6 el mapa Town06, debido a que cuenta con multiples pistas de un solo sen-
tido, que se extienden en linea recta por cientos de metros. Los experimentos comienzan dentro de estas
pistas, a una distancia de 100 metros con respecto a las intersecciones. Una vista aérea del mapa se puede
ver en la figura P4.
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Figura 24: Mapa Town(06.

En este caso se consideraron las 4 configuraciones descritas anteriormente, pre-trained, init zero 'y
sus respectivas versiones con camaras laterales. Estos fueron entrenados hasta que pudiesen realizar la
maniobra de adelantamiento. Para cada agente, esto ocurrié en torno a los 30 episodios, no observandose
mejoras considerables después de esto. Para su evaluacion se consideraron 20 episodios por agente, co-
rrespondientes a adelantamientos en linea recta. Para este caso se establecid que Antagonist aparece 30
metros en frente de Hero, ademas el rango de activacion y desactivacion del Multiplexer de Hero fue de
25 y 40 metros, respectivamente.

Para la toma de datos de conduccion humana, se les hizo realizar este escenario experimental a un
grupo de 7 personas, en donde el séptimo participante (Persona 1) corresponde a quien realizé los entre-
namientos con D-COACH. Los participantes tuvieron que llevar a cabo 36 episodios ordenados aleato-
riamente, siendo el mismo conjunto de episodios para cada persona. Los analisis se hicieron sobre ade-
lantamientos ocurridos en linea recta, considerando que el analisis se complicaba cuando habia una curva
involucrada. Debido a esto, el nimero de episodios utilizados fue menor que los realizados. Este numero
varia dependiendo de la persona, teniendo en cuenta los distintos estilos de conduccion, resultando en un
numero diferente de adelantamientos en linea recta. EI nimero de episodios considerados por persona se
puede ver en la tabla [, en donde el menor nimero de episodios considerados para una persona fue 11,y
el mayor fue 24.

3.3.2. Experimento 2: Complejizacion del Problema

En este experimento se consideraron 3 casos, en donde en 2 de estos existe un tercer vehiculo involu-
crado, correspondiente a Support Actor. Estos casos fueron:

= Caso simple: Similar al experimento 1, solo considera el vehiculo controlado por el agente y el
vehiculo a adelantar.

= Vehiculo desde atras: En este caso un tercer vehiculo se sitia detras de Hero, el cual comienza
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Conductor | Episodios Totales | Episodios considerados
Persona 1 36 18
Persona 2 36 11
Persona 3 36 24
Persona 4 36 22
Persona 5 36 21
Persona 6 36 16
Persona 7 36 23

Tabla 6: Numero de episodios considerados por persona para el experimento 1.

realizando la maniobra de adelantamiento. Para poder realizar la maniobra, este vehiculo también
fue entrenado con D-COACH. El vehiculo aparece 10 metros detras de Hero.

= Vehiculo por delante: En este caso el tercer vehiculo viene viajando en direccion contraria por la
pista izquierda. Este vehiculo aparece 100 metros mas adelante de Hero. El vehiculo esta controlado
por el piloto automatico, por lo que se rige por las normas del transito. Esto incluye respetar la
velocidad maxima real de la pista o detenerse frente a semaforos en rojo.

o

Figura 25: Mapa Town01.

Para este experimento se utilizé el mapa Town01, que se puede ver en la figure R3. Este mapa esta
compuesto por calzadas de doble sentido y 2 carriles, por lo que se puede realizar el tercer caso. Sin em-
bargo, las pistas son mds angostas y las secciones rectan son mas cortas, ademas de que existe un mayor
nimero de intersecciones. Otra diferencia con el mapa Town06 es que éste cuenta con mas elementos en
torno a la calzada, por lo que existe un mayor riesgo de chocar en caso de salirse de ella.

Al tenerse pistas mas cortas, ahora Antagonist aparece a 17 metros delante de Hero. Del mismo modo
los valores de activacion y desactivacion de muxer, tanto para Hero como para Support Actor (en el 2do
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caso), fueron de 15 y 30 metros, respectivamente.

En este escenario experimental se utilizaron 6 configuraciones, siendo las 4 configuraciones principa-
les mencionadas anteriormente (init zero, pre-trained y sus versiones con camaras laterales) y 2 configu-
raciones nuevas. Una de estas configuraciones es old pre-trained, en donde el agente es pre-entrenado con
un agente PID y posee una camara frontal y trasera, pero se distingue por tener sus camaras a una altura
de 2.4 [m]. Esto corresponde a pre-trained pero con sus camaras a una mayor altura. Esto corresponde a
la posicidn inicial de las camaras, pero que posteriormente se cambid a 1.5 [m]. Se uso esta configuracion
para contrastar con la nueva posicion. La otra configuracion es init zero other, en donde una persona sin
experiencia previa utilizando D-COACH entrena al agente. Init zero other utiliza la misma configuracion
que init zero. En la tabla 7] se muestran las 6 configuraciones descritas.

Configuracion Descripcion
Init zero Agente pre-entrenado con respuesta cero, con una camara
frontal y una trasera.

Init zero con camaras | Agente pre-entrenado con respuesta cero, con una camara
laterales frontal y dos camaras laterales.

Pre-trained Agente pre-entrenado con agente PID, con una camara
frontal y una trasera.

Pre-trained con céa- | Agente pre-entrenado con agente PID, con una cadmara
maras laterales frontal y dos camaras laterales.

Old pre-trained Misma configuracidn que pre-trained pero con sus cama-
ras a 2.4 [m] de alto.

Init zero other Agente entrenado por un usuario sin experiencia previa
con D-COACH.

Tabla 7: Configuraciones utilizadas en escenario experimental 2.

Nuevamente, los agentes fueron entrenados hasta que se considerd que entregaban buenos resultados,
siendo esto cuando se observaba cierta regularidad en la realizaciéon completa de las maniobras. Esto co-
rrespondid a entrenamientos en torno a los 50 episodios. Como en este experimentos se tenian casos mas
complejos, ocurria que para situaciones puntuales, los agentes fallaban por poco, doblando poco o mas
de la cuenta. Para corregir esto, después de la primera ronda de entrenamientos, se volvia a realizar una
segunda ronda, en esta oportunidad buscando corregir estos casos especificos. Estos ajustes se llevaron
a cabo por un periodo entre 30 minutos y una hora, sin embargo se pudieron haber prolongado por un
mayor periodo de tiempo.

Para la evaluacion se realizaron 30 episodios, siendo 10 por cada tipo. Cada agente y participante
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tuvieron que realizar el mismo conjunto de 30 episodios, los cuales fueron ordenados aleatoriamente. En
este experimento se obtuvieron las mediciones de 4 personas, quienes realizaron los episodios en orden
aleatorio, enumerados de la misma forma que en el experimento 1 (Persona 1, Persona 2, etc...). Dentro
de los conductores humanos, Persona 1 fue quien entreno la mayoria de los agentes, mientras que Persona
4 entreno a init zero other. Para los conductores humanos, si la maniobra se extendia por un prolongado
periodo de tiempo y no se sentias capaces de finalizar la maniobra, esta terminaba, siendo considerada
como un fracaso.

3.3.3. Experimento 3: Entrenamiento Extendido

En este experimento se escogieron los agentes con mejor desempefio y se siguieron entrenando, hasta
que uno de ellos obtuvo los resultados esperados. Estos agentes fueron init zero e init zero con cdmaras
laterales. Como se inicid el entrenamiento con los mismos agentes, estos ya eran capaces de realizar
la maniobra con una alta taza de éxito. La ronda de entrenamientos fue similar a la segunda ronda del
experimento anterior, buscando solo corregir fallas puntuales en los agentes. Esta ronda dur6 en torno a
2 horas por agente. Considerando que esto una extension del segundo escenario experimental, se tienen
los mismos casos y condiciones en este experimento.
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4. Analisis y Resultados

4.1. Experimento 1: Caso Simple

4.1.1. Trayectoria Promedio

Para poder analizar la conduccion de los agentes y humanos, y realizar la comparacion entre ambos
tipos de conduccion, se obtuvo la trayectoria descrita por Hero relativa a Antagonist, consiguiendo una
descripcion clara de como se llevo a cabo la maniobra. Si se utilizaba las trayectorias absolutas de Hero
y Antagonist, se tenian dos curvas que se interponian por gran parte del episodio. Al usar la trayectoria
relativa a Antagonist, la trayectoria se deformaba en las curvas, es por esto que solo se consideraron ade-
lantamientos realizados en linea recta.

El analisis se llevo a cabo sobre el promedio de las trayectorias relativas, realizando una interpolacion
espacial sobre ellas antes de promediar. La interpolacion se hizo debido a que, de lo contrario, el promedio
seria en funcion del tiempo, siendo susceptible a deformaciones causadas por diferencias de velocidad. Un
caso extremo de esto seria si, para un tiempo determinado, el vehiculo se encontraba detras de Antagonist
en un episodio y y delante de €l en otro, teniéndose que en promedio Hero se encontraba sobre Antagonist,
aunque esto nunca ocurri6 en ninguin episodio. Considerando el eje x como paralelo a la pista, y el eje y
perpendicular al eje x, la interpolacion se realizo a lo largo del eje x. Con esto se obtiene una aproximacion
de la posicion de Hero en el eje y para cada posicion de x, manteniendo la forma general de la trayectoria
al realizar la maniobra de adelantamiento. Cabe mencionar que al realizar esta interpolacion se pierde la
nocion de cuando el auto retrocede o se mantiene en la misma posicidon con respecto a Antagonist, aunque
de todas formas los retrocesos (relativos a Antagonist) observados suelen ser pequefio. Del mismo modo,
si se cambia de pista a diferentes distancias, se observarad una mayor varianza en dichas zonas.

En la figura P§ se muestran las trayectorias promedio generada por los agentes, mientras que la figura
7 se muestran las trayectorias promedio generada por los conductores humanos. Ademas de la trayectoria
promedio, se observan la desviacion estandar para cada punto en el eje X, siendo las areas grises en torno
a las curvas. Mientras mas clara es el area mayor es la desviacion estdndar. También se observa una cruz
azul en el origen que representa a Antagonist, y lineas punteadas que representan el borde de las pistas.
En los graficos de los agentes puede observar el rango de activacion del multiplexer (circunferencia roja),
junto con su rango de desactivacion (circunferencia naranja).

Los agentes muestras una trayectoria similar al de los humanos, aunque con una curvatura mas irregu-
lar. También se aprecia que los agentes tienden a moverse mas apegado al vehiculo adelantado, aunque no
es exclusivo de ellos. Con respecto a la variabilidad, los conductores humanos tienden a tener una mayor
variacion en los tramos en donde se realiza el cambio de pista, mientras que los agentes muestran una
trayectoria mas regular. El agente init zero muestra una mayor variacion a lo largo de toda su trayectoria,
mientras que el agente pre-trained con camaras laterales muestra variaciones al final de esta.

Considerando que la Persona 7 fue quien entreno los agentes, se observa que la similitud entre la
trayectoria de este conductor y de los agentes, no es mayor a la de los agentes con los otros conductores.
Incluso se puede ver que la trayectoria de la Persona 7 es mas parecida a la de las otras personas que a la
de los agentes. Esto muestra que aunque con D-COACH una persona puede generar un comportamiento
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determinado en una red, esto no significa necesariamente que vaya a comportarse exactamente como €l.
Esto no necesariamente significa algo malo, teniéndose que por medio de D-COACH, una persona es
capaz de ensefarle a una red a realizar una accion que ni €l puede llegar a realizar.

4.1.2. Mediciones y Rankings

A continuacién se muestran una serie de mediciones realizadas sobre las trayectorias generadas en
cada episodio por cada uno de los agentes y conductores humanos. Para cada agente se tomo el promedio,
desviacion estandar y valores minimos y maximos de los valores obtenidos para cada trayectoria. Estos
valores son presentados en tablas, ordenadas de menor a mayor sobre el promedio.

La tabla [§ muestra la velocidad a la que viajaron cada conductor. Se muestra que los humanos fueron
mejores que los agentes para respetar la velocidad maxima establecida, siendo esta 30 km/h. Esto también
se aprecia en las velocidades maximas registradas. Esto se puede deber a que por un lado, el entrenamiento
se centré mas en la realizacion de la maniobra de forma correcta, dejando el tema de la velocidad como
algo secundario. Por otro lado, considerando que el vehiculo estaba en modo automatico, el cambio se
hacia al superar los 30 km/h, acelerando hasta los 40 km/h, luego se tenia el hecho de requerir una ve-
locidad alta para poder hacer la maniobra rapidamente, y que existe cierta variabilidad en la respuesta
de los agentes. Una solucion a esto podria ser afiadir el cambio del vehiculo a la entrada de la red. Las
velocidades maximas registradas corresponden al cambio de pista, el cual al ser un proceso rapido, es mas
dificil entregar multiples feedbacks. Para el caso de init zero con camaras laterales, se hace notar que se
obtiene un valor particularmente alto debido que en este caso particular, una vez adelantado el vehiculo,
se hizo acelerar para terminar el episodio mas rapido.

Conductor Promedio [km/h] STD [km/h] (¢) Min [km/h] Max [km/h]
Persona 2 28.79 3.58 0.00 41.77
Persona 1 29.97 5.45 0.00 53.78
Persona 3 31.75 8.62 0.00 70.66
Persona 6 33.36 5.06 0.00 57.30
Persona 4 33.97 7.02 0.00 71.32
Init zero 37.71 5.27 0.00 61.48
Persona 5 37.95 10.20 0.00 79.24
Pre-trained 41.15 8.38 0.00 70.65
Pre-trained side cams 44 .82 7.78 0.00 67.82
Persona 7 45.90 15.73 0.00 95.76
Init zero side cams 58.03 15.24 0.00 103.14

Tabla 8: Ranking de velocidad [km/h].

En las tablas [ y [L0| se muestra la posicion en la que se deja y retoma la pista inicial. Esta posicion
corresponde a la coordenada x de Hero relativo a Antagonist. Se debe considerar que ambos vehiculos
tienen una longitud de 4 [m] y un ancho de 1.75 [m], teniéndose que la posicién de los vehiculos corres-
ponden al centro de masa, ubicado en el centro del vehiculo. El eje x es paralelo a la pista, siendo x=0 el
centro de Antagonist, con valores negativos detras de y positivos delante de este. En la figuraR§ se puede
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Figura 26: Trayectoria promedio de conduccion por agentes, relativo a Antagonist.
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Figura 27: Trayectoria promedio de conduccién humana, relativa a Antagonist.
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Figura 27: Trayectoria promedio de conduccion humana, relativa a Antagonist (cont.).
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Figura 28: Medicion distancia relativa a la que se deja y se retoma la pista inicial.

ver un diagrama de dichas mediciones.

Considerando que la dimension de los vehiculos, todos los valores se encuentran a distancias razona-
bles. Se observa una mayor diferencia entre la distancia a la que se retoma la pista, siendo esta de hasta
10 metros, mientras que la diferencia a la distancia que se deja la pista es de hasta 5 metros.

Se observa que los agentes tienden a dejar la pista inicial a una menor distancia del vehiculo que ade-
lantan, aunque existe traslape con los conductores humanos. Sin embargo, se pude ver que los conductores
humanos que dejan después la pista, también tienden a retomarla después y viceversa. Un ejemplo de esto
es Persona 1, que pese a dejar la pista mas cerca a Antagonist (puesto 2 en tabla [)), la retoma mas lejos
(puesto 11 en tabla [L0). El caso contrario se observa con Persona 4. Los valores mas bajos de los agentes
también se pueden explicar a que estos tienden a tener una trayectoria mas triangular, mientras que los
conductores humanos tienden a tener una trayectoria mas trapezoidal. Esto se puede deber a la dificultad
que tienen los agentes de controlar la velocidad.
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Conductor Promedio [m] STD [m](c) Min[m] Max [m]
Pre-trained -10.15 2.37 -18.43 -8.44
Persona 7 -10.79 3.51 -21.06 -5.19
Init zero side cams -10.92 3.74 -16.22 -4.97
Persona 2 -12.03 2.37 -17.34 -9.01
Persona 6 -12.05 2.75 -18.10 -7.73
Persona 1 -12.14 3.49 -18.28 -6.19
Persona 3 -13.61 2.98 -20.10 -9.49
Pre-trained side cams -14.11 2.72 -19.47 -10.56
Persona 4 -14.33 3.61 -22.25 -7.77
Persona 5 -14.41 4.03 -23.40 -8.50
Init zero -15.89 3.81 -21.11 -11.07

Tabla 9: Ranking de distancia longitudinal relativa a la que se deja la pista inicial [m].

Conductor Promedio [m] STD [m](¢) Min[m] Max [m]
Persona 4 5.81 2.71 1.04 14.14
Pre-trained 6.88 1.50 3.17 8.89
Pre-trained side cams 7.32 2.70 5.17 12.09
Init zero 8.06 1.74 3.24 11.22
Init zero side cams 8.37 0.88 6.93 10.68
Persona 3 10.70 5.95 3.80 2942
Persona 5 11.98 3.10 5.68 21.85
Persona 1 12.40 2.46 8.32 18.13
Persona 2 12.74 1.19 11.12 14.95
Persona 6 14.75 2.07 11.89 21.07
Persona 7 15.81 4.06 8.19 24.14

Tabla 10: Ranking de distancia longitudinal relativa a la que se vuelve a retomar la pista inicial [m].

En las tablas |L1] y [L2 se observa la distancia recorrida por los vehiculos fuera de la pista inicial.
En el caso de la tabla [L1], esta representa la distancia absoluta, mientras que la tabla 2 representa la
distancia relativa a Antagonist. Estos valores estan aproximados, siendo calculados como la diferencia
de las coordenadas paralelas a la pista, en el momento en el que se deja y retoma la pista. Siendo x la
coordenada paralela absoluta y x’ la coordenada paralela relativa, estos valores se calcularon como:

lengthout = Tin — Lout (9)

rel_lengthy, = x;, — ! (10)

out

En el caso de la distancia absoluta, no se observan diferencias entre los distintos tipos de conductores.
Dentro del rango de valores obtenidos, tanto humanos como agentes se encuentran a lo largo de este
rango, aunque los agentes tienden a posicionarse en los extremos. La mayor diferencia es de 40 metros,
siendo esta entre 2 agentes (ambos siendo los dos casos de init zero). Por otro lado, se puede ver que
para la distancia relativa, los agentes tienden a recorrer una menor distancia que los humanos, habiendo
una diferencia de hasta casi 10 metros. Nuevamente se confirma que los agentes recorrer una menor
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distancia fuera de la pista, al menos con respecto al vehiculo adelantado. Tampoco se observan diferencias
considerables entre cada tipo de agente.

Conductor Promedio [m] STD [m](c) Min[m] Max [m]
Init zero side cams 51.73 14.37 29.58 80.90
Persona 7 55.27 12.65 37.16 83.01
Persona 4 60.04 26.25 4437 89.93
Pre-trained 65.85 10.21 47.03 92.34
Persona 5 68.17 14.09 46.68 97.62
Persona 3 70.15 13.65 47.80 93.63
Persona 1 71.95 13.24 56.57 105.30
Persona 2 79.70 12.79 62.84 106.58
Pre-trained side cams 81.36 11.51 56.28 96.41
Persona 6 89.46 18.02 62.56 140.03
Init zero 93.16 20.67 69.86 129.62

Tabla 11: Ranking de distancia longitudinal absoluta recorrida fuera de la pista [m].

Conductor Promedio [m] STD [m](¢) Min[m] Max [m]
Pre-trained 17.03 2.74 12.02 25.81
Init zero side cams 19.29 4.26 12.37 25.75
Persona 4 20.15 4.00 13.48 30.07
Pre-trained side camss 21.43 4.35 15.74 27.75
Init zero 23.95 4.92 18.23 31.46
Persona 3 24 .31 6.97 15.27 41.28
Persona 1 24.54 4.65 16.64 36.41
Persona 2 24.77 2.44 21.78 30.09
Persona 5 26.40 5.15 17.90 39.00
Persona 7 26.60 5.60 17.34 41.05
Persona 6 26.80 423 20.38 39.16

Tabla 12: Ranking de distancia longitudinal relativa recorrida fuera de la pista [m].

La tabla [13 muestra el tiempo transcurrido fuera de la pista. Se aprecia que los agentes tienden a per-
manecer menos tiempo fuera e la pista, aunque existe una gran traslape entre los resultados de agentes y
humanos. Observando los resultados de distancia recorrida fuera de la pista y la velocidad a la que viajan
los conductores, estos resultados tienen sentidos. En particular se observa que init zero con camaras late-
rales pasa menos de 4 segundos fuera de la pista, aunque al mismo tiempo viaja a una velocidad promedio
de 60 km/h.

En la tabla [14 se puede ver la distancia minima observada entre los centros de masa de los vehiculos.
En la figura R9 se puede ver un diagrama de esta medicion. Nuevamente los agentes tienen a permanecer
mas cerca, aunque también existe traslape con los valores obtenidos de los conductores humanos. Asu-
miendo que esta distancia minima ocurre cuando el vehiculo pasa junto al otro y considerando que su
ancho es de 1.75 [m], se tiene que por lo menos hay 1 [m] de distancia entre cada vehiculo, siendo una
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Conductor Promedio [s] STD [s] (¢)[s] Mi[s]n Max [s]
Init zero side cams 3.45 1.31 1.75 6.85
Persona 7 4.16 1.76 1.95 8.90
Pre-trained 6.18 0.74 4.70 7.85
Persona 5 6.25 1.90 3.65 10.85
Persona 4 6.47 1.30 2.65 8.35
Pre-trained side cams 6.58 0.87 4.55 7.50
Persona 3 7.77 1.63 4.35 10.00
Persona 1 8.59 1.80 5.70 12.70
Init zero 8.87 2.03 6.65 12.60
Persona 6 9.71 2.15 6.20 15.00
Persona 2 9.95 1.96 6.75 13.85

Tabla 13: Ranking de tiempo recorrido fuera de la linea [s].

e distancia minima con Antagonist

.
.
.\
\
\

Antagonist Hero

Figura 29: Distancia minima entre Antagonist y Hero.

distancia razonable.

Conductor Promedio [m] STD [m](¢) Min[m] Max [m]
Pre-trained 2.69 0.17 2.36 3.06
Persona 4 3.19 0.50 2.26 4.55
Init zero side cams 3.32 0.23 2.88 3.83
Init zero 3.33 0.50 2.29 4.08
Persona 1 3.58 0.50 2.46 4.47
Persona 3 3.60 0.47 2.79 4.74
Pre-trained side cams 3.60 0.43 3.19 433
Persona 7 3.64 0.39 291 4.53
Persona 6 3.76 0.16 3.37 4.08
Persona 2 3.76 0.16 3.58 4.08
Persona 5 4.10 0.37 3.55 4.79

Tabla 14: Ranking de distancia minima entre Hero y Antagonist [m].

En las tablas [L§ se puede ver la desviacion maxima de la coordenada y, relativa a Antagonist. Consi-
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Figura 30: Medicion desviacidon maxima y minima de Hero en el eje y.

derando que y es perpendicular a la pista, esto se traduce en la desviacion maxima del vehiculo hacia la
izquierda. En la figura B0 se observa un diagrama de dicha medicion, junto con la desviacién minima de
la coordenada y. Se observa que los agentes se mantienen dentro del rango observado por los humanos,
aunque para los agentes, estos valores tienden a ser menores. Estos ain se mantienen dentro de un margen
seguro con respecto al otro vehiculo (>1.75 [m]). Del mismo modo, ningiin valor maximo supera los 5
metros, lo cual consistiria en pasar a la siguiente pista (6 metros menos el metro de distancia entre el
centro de masa y el extremo del vehiculo).

Conductor Promedio [m] STD [m](¢) Min[m] Max [m]
Pre-trained 3.15 0.13 2.86 3.36
Persona 4 3.68 0.47 2.81 4.82
Init zero 3.73 0.41 3.27 4.34
Init zero side cams 3.77 0.31 3.19 4.54
Persona 7 3.79 0.38 3.07 4.60
Persona 2 3.85 0.15 3.63 4.09
Persona 6 3.88 0.15 3.56 4.09
Persona 1 3.88 0.48 3.00 4.72
Persona 3 3.92 0.44 3.28 4.94
Pre-trained side cams 4.17 0.34 3.77 4.65
Persona 5 4.18 0.37 3.55 4.88

Tabla 15: Ranking de desviacion méxima lateral del vehiculo hacia la izquierda [m].

La tabla |16 representa la desviacion minima de la coordenada y, relativo a Antagonist, que igual al
caso anterior, representa la desviacion maxima hacia la derecha. Nuevamente, en la figura B0 se puede ver
un diagrama de esta medicion. Se observa que los agentes no tienen a superar y = 0, correspondiente al
centro de la pista. Por otro lado los conductores humanos tienden a llegar hasta y = —1, siendo este casi
el borde derecho de la pista, teniéndose casos en donde incluso fueron superados (Min). En este sentido,
los agentes tienden a conducir mejor que los humanos.

De los resultados obtenidos, se aprecia que los agentes tienden a realizar la maniobra mas apegados
al vehiculo que estan adelantando, pero dentro de un rango seguro. Del mismo modo se desvian menos
hacia los lados. Por otro lado, comparado con los conductores humanos, les cuesta mantener la velocidad
establecida, esto debido a las razones mencionadas anteriormente, y la curvatura de sus trayectorias suele
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Conductor Promedio [m] STD [m](c) Min[m] Max [m]
Init zero -0.01 0.10 -0.43 0.05
Init zero side cams -0.10 0.14 -0.51 0.01
Pre-trained side cams -0.11 0.12 -0.36 0.00
Persona 3 -0.24 0.68 -1.69 0.67
Persona 6 -0.35 0.30 -1.18 -0.04
Persona 5 -0.38 0.38 -1.21 043
Persona 2 -0.74 1.19 -1.95 0.16
Persona 1 -0.82 0.54 -1.89 0.36
Persona 7 -0.92 0.43 -1.83 -0.02
Pre-trained -0.95 0.16 -1.31 -0.73
Persona 4 -0.96 0.58 -2.06 0.06

Tabla 16: Ranking de desviacion minima lateral del vehiculo, equivalente a la desviacion maxima hacia
la derecha [m].

ser mas irregular. De todos modos, de acuerdo a las mediciones realizadas, los valores obtenidos para
los agentes suelen ser similares a los de los humanos. Con respecto a cual de los agentes es mejor, no se
puede decir con certeza, teniéndose que la mayoria de sus resultados estan dentro de rangos aceptables y
que estos cumplen con su objetivo.

4.2. Experimento 2: Complejizacion del Problema

4.2.1. Resultados de Episodios
4.2.1.1 Caso Simple

Enlatabla|l7 se observan los resultados obtenidos para el caso simple. En este caso, tanto los humanos
como los agentes de init zero cumplieron con todos los 10 episodios. Por otro lado los agentes pre-trained
y entrenado por un tercero fallaron en uno de los episodios. Finalmente el agente pre-trained con la antigua
configuracion presento peores resultados, fallando 3 de los 10 episodios.

Conductor Exito Fracaso
Init zero 10 0
Init zero side cams 10 0
Persona 1 10 0
Persona 2 10 0
Persona 3 10 0
Persona 4 10 0
Pre-trained 9 1
Pre-trained side cams 9 1
Init zero other 9 1
Old pre-trained 7 3

Tabla 17: Resultado episodios caso simple.
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4.2.1.2 Vehiculo desde Atras

En la tabla [l § se observan los resultados obtenidos para el caso en el que existe un vehiculo detras
de Hero, el cual también se encuentra realizando la maniobra de adelanto. Para este caso existieron 3
posibles resultados, realizar el adelantamiento luego de que el vehiculo de atras realice la maniobra, rea-
lizar el adelantamiento antes de que el vehiculo de atras realice la maniobra o fallar el episodio. Para el
primer resultado esto significa que el vehiculo espero6 detrds del vehiculo de enfrente, hasta que el tercer
vehiculo concluyera su maniobra. Los dos primeros resultados se consideran exitosos, aunque se consi-
dera el primer resultado mas correcto que el segundo, al esperar que el vehiculo de atras realice el adelanto.

Para el caso de los humanos, se observa que la mayoria complet6 los episodios exitosamente, aunque
algunos de estos casos correspondieron a adelantamientos antes de que el vehiculo de atras avance. Los
casos fallidos corresponden a episodios que se alargaron por mucho tiempo, y que los conductores prefi-
rieron terminar.

Con respecto a los agentes, init zero logra los 10 episodios de manera correcta. Para los casos con
camaras laterales y pre-trained con una camara retrovisor, estos cumplen todos o casi todos los episodios
(siendo 10/10 y 9/10 respectivamente), aunque algunos de estos casos son adelantando antes que el otro
vehiculo. Finalmente los que presentaron peores resultados fueron init zero other y old pre-trained, fa-
llando 2 episodios, y en los exitosos, la mayoria corresponden a adelantar antes que el otro vehiculo. Una
posible explicacion a este comportamiento puede ser por falta de entrenamiento, considerando que este
no fue un entrenamiento exhaustivo.

Conductor Adelanto después Adelanto antes Fracaso | Tasa de éxito

Init zero 10 0 0 10/10
Persona 1 10 0 0 10/10
Pre-trained 8 1 1 9/10
Persona 3 8 0 2 8/10
Persona 4 8 1 1 8/10

Pre-trained side cams 7 3 0 10/10

Persona 2 7 3 0 10/10

Init zero side cams 6 4 0 10/10
Old pre-trained 3 5 2 8/10
Init zero other 2 5 3 7/10

Tabla 18: Resultados episodio vehiculo desde atras.

4.2.1.3 Vehiculo de Frente

En la tabla [L9 se observan los resultado obtenidos, en el que un vehiculo viene conduciendo por la
pista izquierda en direccion contraria. En este caso todas los conductores humanos junto con init zero
completaron los 10 episodios de forma satisfactoria. Para los otros agentes, estos completaron 9 de los
10 episodios, a excepcion de los casos de pre-trained, en donde fallaron 4 y 8 episodios respectivamente.
En este caso (old pre-trained) obtuvo mejores resultados que su contra parte (pre-trained). Esto tiene
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sentido ya que al tener la camara por sobre los otros vehiculos, es capaz de ver mejor al vehiculo que se
aproxima por la pista izquierda. Sin embargo, también se tienen agentes con camaras lateral que tuvieron
los mismos o incluso mejores resultados, los cuales utilizaron la configuracion actual.

Conductor Exito Fracaso
Init zero 10 0
Persona 1 10 0
Persona 2 10 0
Persona 3 10 0
Persona 4 10 0
Old pre-trained 9 1
Init zero side cams 9 1
Init zero other 9 1
Pre-trained side cams 6 4
Pre-trained 2 8

Tabla 19: Resultados episodio vehiculo de frente.

4.2.2. Numero de Colisiones

En la tabla R0 se observa el niamero de colisiones observada por casos y el total de éstas. Se observa
que ambas configuraciones de pre-trained presentaron un mayor numero de choques, siendo estos sobre
10. Después siguieron el agente entrenado por un tercero y el agente pre-trained con camaras laterales,
teniendo sobre 5 impactos. Finalmente los agentes que presentaron menos colisiones son ambos casos de
init zero, con solo 2 choques. Cabe mencionar que estas colisiones suelen ser leves, producto de pequefias
variaciones en la direccion de los agentes, no impidiendo que se realice la maniobra completa. Por su
parte, los humanos no presentaron ningin impacto. El mayor numero de colisiones se observa en los
casos mas complejos.

Colisiones Case Base Vehiculo desde atrds  Vehiculo por delante total
Old pre-trained 1 9 3 13
Pre-trained 1 3 7 11
Init zero other 1 5 1 7
Pre-trained side cams 1 0 4 5
Init zero 0 1 1 2
Init zero side cams 0 1 1 2
Persona 1 0 0 0 0
Persona 2 0 0 0 0
Persona 3 0 0 0 0
Persona 4 0 0 0 0

Tabla 20: Ranking de colisiones.
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Figura 31: Trayectoria promedio de conduccion agentes para caso simple, vehiculo desde atras y vehiculo

por adelante.
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Figura 31: Trayectoria promedio de conduccion agentes para caso simple, vehiculo desde atrds y vehiculo
por adelante (cont.).
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Figura 32: Trayectoria promedio de conduccion agentes especiales (old pre-trained ¢ init zero other) para
caso simple, vehiculo desde atras y vehiculo por adelante.
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Figura 33: Trayectoria promedio de conduccién humana para caso simple, vehiculo desde atras y vehiculo

por adelante.
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Figura 33: Trayectoria promedio de conduccion humana para caso simple, vehiculo desde atras y vehiculo

por adelante (cont.).
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4.2.3. Trayectoria Promedio

En las figuras B1, B2 y B3 se muestran las trayectorias promedios de los agentes y conductores huma-
nos, similares a los vistos en la seccion §.1.1. En esta oportunidad estan separados por caso, teniéndose
un cuarto grafico que considera todos los episodios. Como en este experimento se consideré un nimero
fijo de episodios, en vez de un niimero fijo de observaciones vélidas, estos graficos fueron construidos en
base a los episodios exitosos, variando el nimero de trayectorias consideradas. Se tiene que la figura
muestra los graficos de los cuatro casos de agentes, mientras que la figura B2 muestra los casos especiales
(old pre-trained e init zero other).

En este caso se observan resultados similares a los del experimento 1, aunque en esta oportunidad
la trayectoria de los agentes muestra una forma mas similar a la de un trapecio, similar a los humanos.
Ademas la curvatura es mas regular, aunque sigue sin ser tan regular como la de los humanos. También
se observa que los tramos de més variacion dependen del conductor y del caso, habiendo méas diversidad.
De todos modos las zonas de mas variacion sigue siendo en los cambios de pista. Del mismo modo se
aprecia una mayor heterogeneidad en la forma de las trayectorias, que a diferencia del experimento 1, no
existe un patron definido para los humanos y otro para los agentes.

4.2.4. Trayectoria Promedio con respecto al Tiempo

En este caso se volvio a hacer una interpolacion de la trayectoria relativa de Hero con respecto a An-
tagonist, pero esta vez se hizo en la coordenada y sobre el tiempo. Nuevamente se tomo el promedio y
desviacion estandar con respecto a la coordenada y de los episodios considerados. En esta oportunidad
se graficaron los 3 casos por separado, observando la progresion del vehiculo en el eje y a lo largo del
tiempo, en cada uno de estos casos.

En la figura B4 se observa la progresién de los agentes a lo largo del tiempo. Para los agentes pre-
trained, init zero y sus versiones con camaras laterales, estos suelen adelantar antes en el caso simple,
luego en el caso del vehiculo por atrés y finalmente en el caso del vehiculo por delante. Para los casos de
pre-traned old y init zero other no se observa un orden definido, lo que se debe a que existe una mayor
variacion en el tiempo en el que realizan el adelantamiento. Dejando de lado a los casos con pocos episo-
dios exitosos, se observa que existe una mayor variacion en el tiempo para cuando un vehiculo intentando
adelantar desde atras.

En la figura B5 se observa la progresion de los conductores humanos a lo largo del tiempo. En este
caso se adelanta antes en el caso simple y con un vehiculo por delante, adelantando después en el otro
caso. Pese a que en el segundo caso se realiza la maniobra de adelantamiento después, este sigue siendo
al mismo tiempo que los agentes. Se observa que para el caso del vehiculo de frente, los humanos tienden
a iniciar la maniobra antes.

4.2.5. Posicion Media antes de Adelantar

Considerando que para los casos con el vehiculo adelantando por detras y viajando en direccion con-
traria por la pista izquierdo, Hero tiene que pasa por un periodo en el que tiene que esperar detras del
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Figura 34: Trayectoria media de agentes con respecto al tiempo. En verde caso simple, en azul vehiculo
desde atras y en verde vehiculo de frente.
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Figura 35: Trayectoria media de conduccion humana con respecto al tiempo. En verde caso simple, en
azul vehiculo desde atras y en verde vehiculo de frente.

vehiculo a adelantar. Para poder visualizar esto, se grafico la posicion relativa media y desviacion estan-
dar de Hero. Para el caso del vehiculo por detras, solo se consideraron los casos en el que efectivamente
se espera al vehiculo, y no cuando se adelanto antes que este. También se graficé la trayectoria media de
Support Actor, que toma el rol del tercer vehiculo.

En la figura B se observan las posiciones medias de los agentes. A la izquierda estan los gréaficos para
el caso del vehiculo adelantando por detras, y a la derecha los graficos para cuando viene un vehiculo en
direccidn contraria por la pista izquierda. Para el caso del vehiculo por detras, se observa que los agentes
tienden a mantenerse dentro de la pista, a aproximadamente 15 [m] de distancia del otro vehiculo. Los
agentes old pre-trained y init zero other sin embargo, muestran una mayor variacion en su posicion late-
ral. Esto puede explicar el gran nimero de colisiones observadas. Lo mismo se observa para el caso del
vehiculo por delante, observandose la misma relacion entre la variacion en la posicion lateral y el nimero
de colisiones.

En la figura B7 se observan las posiciones medias de los conductores humanos. Del mismo modo, a
la izquierda estan los graficos para el caso del vehiculo adelantando por detras, y a la derecha los gréficos
para cuando viene un vehiculo en direccion contraria por la pista izquierda. En este caso se observa una
mayor variacion a lo largo del eje lateral, pero en este caso no se registran colisiones. Esto se puede deber
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Figura 36: Posicion media y desviacion estandar de los agentes antes de adelantar. A la izquierda para el
caso de vehiculo desde atras, a la derecha para el caso de vehiculo por adelante.
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Figura 36: Posicion media y desviacion estandar de los agentes antes de adelantar. A la izquierda para el
caso de vehiculo desde atras, a la derecha para el caso de vehiculo por adelante (cont.).
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a que comienzan a realizar la maniobra antes de que Support Actor pase por la posicion z = 0, que es
hasta donde se realizo la medicion, o a que tienden a moverse a la izquierda, pero son mejores para evitar
al otro vehiculo.

4.2.6. Mediciones y Rankings

Los indicadores utilizados son los mismos a las realizadas en el experimento 1, aunque también se
realizaron mediciones cuando en vehiculo se encuentra esperando su turno para realizar la maniobra.

En la tabla 21| se observan los datos asociados a la velocidad de los vehiculos. Se aprecia que en es-
te caso los conductores humanos tienen mas problemas para respetar la velocidad maxima, notando que
ahora los agentes presentan mejores resultados. De todos modos se encuentran dentro de un rango estre-
cho, entre 37 a 45 km/h. Se cree que se tienen mas problemas para respetar la velocidad debido a que al
ser un mapa mas estrecho, los conductores tienen mas dificultad para estar pendientes de la velocidad.
También los agentes presentan mejores resultados debido a que se entrenaron por mas tiempo, teniéndose
mas tiempo para corregir los excesos de velocidad.

Conductor Promedio [km/h] STD [km/h] (¢) Min [km/h] Max [km/h]

Init zero 37.36 13.23 0 65.69
Pre-trained 38.9 16.53 0 77.25
Old pre-trained 41.32 16.1 0 87.02
Init zero side cams 41.36 14.55 0 70.86
Persona 1 41.43 17.34 0 83.69

Persona 4 42.71 18.3 0 100.84
Pre-trained side cams 43.12 19.35 0 92.48
Persona 2 44 .27 17.27 0 81.22

Init zero other 44 .43 20.61 0 101.81

Persona 3 45.61 27.22 0 138.79

Tabla 21: Ranking de velocidad [km/h].

En las tablas P2y 3 se observa la distancia relativa a la que se deja y retoma la pista. Nuevamente los
agentes realizan esta maniobra antes que los conductores humanos, pero dentro de un margen de como lo
haria un humano. Al ver los valores minimos, se observa que existen casos en que los agentes se acercan
demasiado a Antagonist, siendo los casos en los que ocurren las colisiones. En particular se observa old
pre-trained, el cual presenta malos resultados.

En las tablas R4 y R se observa la distancia absoluta y relativa recorrida fuera de la pista, respectiva-
mente. Nuevamente se presentan resultados similares, en donde para la distancia absoluta de los valores
obtenidos para los agentes tienden a ubicarse en los extremos, y en la distancia relativa tienden a estar
mas cerca de Antagonist.

En la tabla P§ se observa el tiempo recorrido fuera de la pista. En este caso no se aprecian diferen-

cias significativas entre humanos y agentes, observandose una distribucion uniforme entre ambos tipos
de conductores dentro del conjunto de muestras. De esto se aprecia que pese a que los agentes tienden a
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Figura 37: Posicion media y desviacion estandar de conductores humanos antes de adelantar. A la izquier-
da para el caso de vehiculo desde atras, a la derecha para el caso de vehiculo por adelante.
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Figura 37: Posicion media y desviacion estandar de conductores humanos antes de adelantar. A la izquier-
da para el caso de vehiculo desde atras, a la derecha para el caso de vehiculo por adelante (cont.).

Conductor Promedio [m] STD [m] (¢) Min[m] (abs) Max [m] (abs)
Init zero other -7.61 3.49 -12.39 -0.48
Pre-trained side cams -8.62 3.34 -2.83 -16.09
Persona 2 -8.92 1.27 -5.69 -10.93
Persona 4 -10.05 3.14 -5.27 -18.51
Init zero -10.79 1.96 -6.8 -14.54
Pre-trained -11.07 2.82 -8.16 -16.97
Init zero side cams -12.12 2.2 -7.6 -17.17
Old pre-trained -12.21 3.05 -0.09 -16.64
Persona 1 -13.91 3.16 -5.74 -18.96
Persona 3 -17.41 4.1 -10.73 -27.06

Tabla 22: Ranking distancia relativa longitudinal a la que dejan la pista [m].

Conductor Promedio [m] STD [m](¢) Min[m] Max [m]
Init zero 5.71 1.37 3.82 9.46
Pre-trained side cams 6.39 2.16 3.94 13.12
Init zero side cams 6.45 3.22 2.36 17.94
Pre-trained 7.97 1.85 5.14 11.06
Old pre-trained 8.01 5.06 0 19.86
Init zero 9.49 6.43 2.07 30.33
Persona 1 10.31 2.14 4.6 13.11
Persona 4 10.43 2.16 6.02 15.36
Persona 3 12 395 39 19.83
Persona 2 13.7 1.46 9.47 17.15

Tabla 23: Ranking de distancia relativa longitudinal a la que se retoma la pista [m].

permanecer cerca de Antagonist, estos toman el mismo tiempo en realizar la maniobra.
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Conductor Promedio [m] STD [m](c) Min[m] Max [m]
Pre-trained side cams 50.69 17.97 33.18 107.62
Init zero other 57.77 20.42 26.08 109.01
Pre-trained 59.27 9.05 46.23 80.32
Persona 4 60.84 13.13 30.28 91.48
Persona 3 62.19 10.76 40.55 103.33
Init zero 67.65 14.27 40.14 91.53
Persona 2 71.38 7.14 52.94 83.45
Init zero side cams 76.53 32.43 31.98 174.36
Old pre-trained 94.21 37.11 0.81 176.4
Persona 1 97.51 34.27 53.51 225.86

Tabla 24: Ranking distancia longitudinal recorrida fuera de la pista [m].

Conductor Promedio [m] STD [m](¢) Min[m] Max [m]
Pre-trained side cams 15.11 3.64 10.44 23.35
Init zero 16.56 2.5 13.21 21.36
Init zero other 17.68 7.13 7.72 41.17
Init zero side cams 18.47 4.13 12.86 30.21
Pre-trained 18.61 4.05 15.36 28.03
Old pre-trained 20.13 7.5 0.09 33.47
Persona 4 20.48 3.87 12.15 28.29
Persona 2 22.62 1.99 17.48 25.81
Persona 1 24.26 3.95 10.34 30.64
Persona 3 29.41 5.94 19.04 46.89

Tabla 25: Ranking distancia longitudinal relativa recorrida fuera de la pista [m].

Conductor Promedio [s] STD [s] (¢) Min[s] Max [s]
Persona 3 3.05 0.73 1.55 5.15
Pre-trained side cams 3.43 1.48 1.8 8.35
Init zero other 3.81 1.35 1.8 6.2
Persona 4 4.09 1.15 1.5 6.75
Pre-trained 4.32 0.67 33 5.7
Persona 2 4.67 0.59 3.35 5.65
Init zero 5.57 1.32 2.95 8.55
Init zero side cams 5.89 1.93 3.8 13.3
Persona 1 6.83 2.1 39 11.2
Old pre-trained 7.35 3.47 0.05 15.4

Tabla 26: Ranking tiempo recorrido fuera de la pista [s].

En la tabla R7 se observa la distancia minima entre Hero y Antagonist. Como era de esperarse, los
agentes tienden a posicionarse mas cerca que los conductores humanos. También se observan distancias
correspondientes a colisiones, pero no en todos los agentes. En estos casos probablemente los agentes
chocaron con Support Actor en vez de Antagonist.
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Conductor Promedio STD (¢) Min Max
Persona 3 2.97 0.39 2.34 3.69
Init zero 3.07 0.27 2.38 348
Old pre-trained 3.16 0.49 1.94 3.96
Init zero other 3.27 0.51 2.04 4.01
Init zero side cams 3.45 0.46 238 4.3
Pre-trained 3.49 0.5 2.88 441
Pre-trained side cams 3.53 0.32 275 4.11
Persona 4 3.61 0.41 2.58 4.33
Persona 1 3.76 0.37 297 452
Persona 2 4.17 0.33 3.06 4.68

Tabla 27: Ranking distancia mds cercana a Antagonist [m].

En las tablas P8 y P9 se muestran los valores maximos y minimos de la coordenada y, representando
la desviacion méxima hacia la izquierda y la derecha respectivamente. En esta oportunidad los agentes
presentan una mayor desviacion hacia la izquierda que los conductores humanos, mientras que no se ob-
serva una tendencia por desviarse hacia la derecha.

Conductor Promedio [m] STD [m](¢) Min[m] Max [m]
Persona 3 3.18 0.38 2.52 4.1
Pre-trained 3.74 0.61 2.7 4.6
Persona 4 3.77 0.36 2.83 441
Init zero 3.78 0.31 2.96 4.68
Pre-trained side cams 3.95 0.31 3.51 5.08
Persona 1 4.1 0.53 3.04 5.46
Old pre-trained 4.15 0.47 3.31 5.06
Init zero other 4.15 0.66 2.5 5.69
Init zero side cams 4.26 0.58 3.74 5.94
Persona 2 4.35 0.31 32 4.83

Tabla 28: Ranking distancia longitudinal méxima (maxima desviacion hacia la izquierda) [m].

Dentro de los resultados obtenidos se ve nuevamente que los agentes tienden a comportarse como los
conductores humanos, con la excepcion de que viajan mas cerca de Antagonist y se aprecia que la curva-
tura de la trayectoria que describen es mas irregular. En el caso de old pre-trained, en donde se tenia la
camara a una mayor altura, se observaron peores resultados que con la nueva configuracion. Una posible
explicacion a esto puede ser que al estar més elevado, los elementos en la imagen se ven mds pequefios, por
lo que le cuesta mas a la red reconocer los diferentes posibles estados. Esto también se aprecio al utilizar
D-COACH, en donde se tuvo una mayor dificultad para que realizara la accion correcta, lo cual se refleja
en los resultados. Un ejemplo de esto fue el caso en que se encontraba detras de otro vehiculo, en don-
de se dificulto ensefiarle cuando debia esperar al vehiculo detras y cuando debia proceder con la maniobra.
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Conductor Promedio [m] STD [m](c) Min[m] Max [m]
Persona 2 0.01 0.18 -0.31 0.67
Old pre-trained -0.01 1 -4 2.3
Init zero other -0.08 0.18 -0.79 -0.01
Persona 1 -0.14 0.18 -0.52 0.01
Pre-trained side cams -0.15 0.29 -1.25 0
Persona 3 -0.16 0.41 -1.05 0.94
Init zero -0.31 0.49 -2.41 -0.01
Persona 4 -0.32 0.23 -0.75 0.22
Init zero side cams -0.41 0.47 -1.94 0
Pre-trained -0.53 0.45 -1.1 -0.01

Tabla 29: Ranking distancia longitudinal minima (mé&xima desviacion hacia la derecha) [m].

Con respecto al agente entrenado por un tercero init zero other, también se obtuvieron peores resul-
tados. Esto se puede deber a que al ser una tareas mas complejas, se debe tener cierta practica y estar
consciente de como se comporta la red. En este caso se buscéd probar D-COACH con alguien sin expe-
riencia previa, para poder ver cuanto podia aprender la red bajo estas condiciones.

Otro punto a considerar el la diferencia de informacién entre la persona y el agente. Por un lado el
agente solo percibe el tiempo presente, mientras que el humano es capaz de retener informacion del pasa-
do. Un ejemplo de esto es cuando el humano entrega feedback buscando seguir a Antagonist cuando este
dobla en una interseccion. Al no verse en las camaras, el agente entiende que cuando esta solo frente a
una interseccion, este debe doblar.

En el caso de los 4 agentes principales, siendo estos pre-trained, init zero, pre-trained con camaras
laterales e init zero con camaras laterales, los que mostraron un mejor desempefio fueron los casos de init
zero. En particular el que mostré mejores resultados fue inif zero sin las camaras laterales, sin embargo
esta cuenta con un punto ciego mientras realiza el adelanto.

4.3. Experimento 3: Entrenamiento Extendido

Para los agentes con mejores resultados del segundo escenario experimental, se les sigui6 entrenando
hasta que uno de estos realizara todos los episodios de prueba de forma exitosa y sin registrar colisiones.
Estos agentes corresponden a inif zero € init zero con cdmaras laterales. Esto se entrenaron otros 30 epi-
sodios y se realizé un proceso de ajuste que duro aproximadamente 2 horas por agente. El caso init zero
con camaras laterales es el que presentd mejores resultados, consiguiendo realizar todos los episodios sin
chocar. Init zero mostré un empeoramiento de su conducta, observandose un aumento en el nimero de
colisiones y una disminucion de episodios exitosos.

4.3.1. Colisiones

En la tabla BQ se observan las colisiones obtenidas por los agentes luego de volver a ser entrenados.
También se muestra en que nimero aumentaron o disminuyeron, con respecto al caso anterior. Se puede
ver que init zero presenta peores resultados, incrementando en 5 el nimero de choques totales. Por otro
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lado, para init zero con camaras laterales, se observaban 1 colision para el caso simple, 1 colision cuando
habia un vehiculo detras y 2 colisiones cuando habia un vehiculo delante. Luego de volver a ser entrenado,
estos nimeros bajaron a 0.

Conductor \ Caso simple Vehiculo detras Vehiculo delante  Total
Init zero 0 4 (+3) 3(+2) 7 (+5)
Init zero side cams 0 0(-1) 0(-1) 0(-2)

Tabla 30: Colisiones de mejores agentes luego de la segunda ronda de entrenamientos.

4.3.2. Resultados de Episodios

En las tablas B1|, B2 y B3 se observan los resultados obtenidos de cada caso, mostrando en cuando
aumentaron o disminuyeron, con respecto a los resultados obtenidos anteriormente, antes de volver a ser
entrenados. Se observa que init zero disminuyo el nimero de episodios exitosos en cada uno de los casos.
De cumplir de forma exitosa los 30 episodios, este bajo a un total de 23 episodios. Para init zero con
camaras laterales, se observa que este es el agente que cumple con todos los episodios de forma exitosa.

Conductor \ Exito Fracaso
7(-3) 3(+4)
10 0

Init zero
Init zero side cams

Tabla 31: Resultados caso simple, luego de segunda ronda de entrenamientos.

Conductor \ Adelanta después Adelanta antes Fracaso
Init zero 7(-3) 0 3 (+3)
Init zero side cams 10 (+4) 0(-2) 0(-2)

Tabla 32: Resultados caso con vehiculo adelantando desde atrés, luego de segunda ronda de entrenamien-
tos.

Conductor \ Exito  Fracaso
Init zero 9(-1) 1 (+1)
Init zero side cams | 10 (+1) 0 (+1)

Tabla 33: Resultados caso con vehiculo conduciendo por la pista izquierda en direccion contraria, luego
de segunda ronda de entrenamientos.

4.3.3. Mediciones

En las tablas B4y B3 se observan las mediciones realizadas a los agentes luego de volver a ser entre-
nados. Al compararlos con los valores obtenidos en el experimento 2, estos no varian significativamente.
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Pese a que para el experimento 2 init zero presentd mejores resultados con respecto a init zero con
camaras laterales, al seguir siendo entrenado este incluso termin6 con un peor desempeiio. Esto puede
significar que los resultados observados inicialmente no fueron una consecuencia directa del feedback
entregado por el humano, sino que fueron debido a una conducta aprendida de forma no intencional,
que finalmente fue eliminada al seguir con el entrenamiento. El experimento 3 originalmente tenia como
objetivo mejorar el desempeio de los mejores agentes, sin embargo también sirvid para eliminar aleato-
riedades presentes en sus comportamientos.

Init zero Promedio STD (¢) Min Max
Velocidad [km/h] 41.67 13.88 0 72.62
Pos. relat. x se deja pista [m] -10.92 2.61 -15.39  -4.91
Pos. relat. x se retoma pista [m] 6.16 2.73 0.61 14.63
Distancia fuera de la pista [m] 84.08 20.45 51.84 117.92
Distancia relat. fuera de la pista [m] 17.12 3.32 11.11  27.66
Tiempo fuera de la pista [s] 6.31 1.86 3.45 10.6
Distancia minima a Antagonist [m] 291 0.36 2.01 3.82
Posicion lateral maxima [m] 3.74 0.55 3.04 5.8
Posicion lateral minima [m] -0.71 1.11 -1.93  -0.01

Tabla 34: Mediciones realizadas a init zero, luego de la segunda ronda de entrenamientos.

Init zero side cams Promedio STD (¢) Min Max
Velocidad [km/h] 42.29 15.72 0 77.1

Pos. relat. x se deja pista [m] -11.13 2.4 -15.14 -4.96

Pos. relat. « se retoma pista [m] 6.24 2.23 3.85 11.57
Distancia fuera de la pista [m] 65.28 13.89 30.76  86.3

Distancia r. fuera de la pista [m] 17.58 2.82 12.41 25.11
Tiempo fuera de la pista [s] 4.55 1.12 2.15 6.2
Distancia minima a Antagonist [m] 3.94 0.23 3.2 4.29
Posicion lateral maxima [m] 4.68 1.05 3.72  8.51
Posicion lateral minima [m] -0.33 0.36 -1.61  0.15

Tabla 35: Mediciones realizadas a init zero con camaras laterales, luego de la segunda ronda de entrena-
mientos.

Los resultados de init zero se pueden deber a que cuenta con puntos ciegos, existiendo casos que init
zero es incapaz de diferenciar. Para esto, simplemente se tiene que esperar a que el agente se comporte
de una forma conveniente para ambos casos, no habiendo sido necesariamente entrenado con esto en
consideracion (y no deberia). Un ejemplo de esto es cuando existe un vehiculo detras intentando adelantar.
Cuando este se encuentra al lado de Hero, init zero es incapaz de verlo, por lo que no puede diferenciar
entre esto y el caso en que Hero se encuentra solo con Antagonist, en donde deberia comenzar a realizar la
maniobra. Para que el episodio sea exitoso, init zero deberia iniciar el adelantamiento lo suficientemente
lento como para dejar pasar al otro vehiculo, aunque el profesor podria no ser consciente de esto. Otro
ejemplo de esto es cuando se estd junto a Antagonist, como se puede ver en la figura B8, no pudiendo
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saber si lo esta adelantando o si esta solo en la pista. Mds aun, en estos casos podria no existir o no
encontrarse una conducta que se ajuste a ambos, teniéndose que al entrenar uno, se esta empeorando el
desempefio en otro. Inclusive se podria dar el escenario en el que al intentar obtener un buen desempeio
en ambos casos, ambos terminen empeorando. Esto explicaria los resultados de init zero, en donde al
seguir siendo entrenado se puede haber perdido una de estas conductas convenientes, pero aprendida de
forma inconsciente. Por su parte, init zero con camaras laterales no cuenta con estos puntos ciegos, por
lo que puede diferenciar cada caso y actuar acorde a las circunstancias, explicando su mejora con mas
entrenamientos y obteniendo mejores resultados que init zero.

A ™
A T\

Caso Init zero Init zero side cams

Adelantando

Sin Antagonist

Figura 38: Diferencias en la percepcion entre init zero € init zero con camaras laterales. La fila superior
corresponde al caso en el que Herose encuentra junto con Antagonist, mientras que la fila inferior co-
rresponde al caso sin Antagonist. La columna izquierda muestra los casos, la columna central muestra la
percepcion de init zero y la columna derecha muestra la percepcion de init zero con camaras laterales. Se
observa que init zero con camaras laterales es capaz de diferencias ambos casos, mientras que inift zero
no.

4.4. Respuesta Oscilatoria y Post Procesamiento

Pese a que en principio, D-COACH es capaz de estimar la magnitud de las respuestas, se observo que
esta puede tender a tener comportamientos oscilatorios. En este trabajo de memoria, esto puede ocurrir
sobre la sefal de steer, el cual frente a pequefias variaciones o a gran velocidad, se puede producir grandes
cambios en la orientacion. Estos cambios se traduce en un cambio considerable de lo que observan los
sensores y en consecuencia del estado. El comportamiento oscilatorio ocurre cuando se desea ir en linea
recta y la correccion inicial es muy grande, se realiza de manera reiterada o se viaja a altas velocidades.
Esto afecta el comportamiento dindmico del vehiculo y del simulador. Si el vehiculo se desvia hacia la
izquierda, naturalmente se corregiria para que gire a la derecha, pero si ocurre uno de los casos menciona-
dos anteriormente, se puede terminar con el vehiculo desviado hacia la derecha, en vez de apuntar hacia el
frente, luego se vuelve a corregir hacia la izquierda, resultando en la misma posicion inicial. entrando en
un bucle. Esto se produciria antes de realizar la correccion de la magnitud. Si este ciclo resulta ser dema-
siado rapido, es dificil para el usuario regular la magnitud, considerando que se tendria que dar las sefiales
exactas cuando los valores de steer son positivos y negativos. Para solucionar esto se podria hacer que el
simulador fuera mas lento, sin embargo esto podria resultar en el aprendizaje de una conducta que no es
human-like. Entregar feedbacks equivocados resultaria en un incremento en la magnitud de la oscilacion,
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lo cual, como el rango de velocidad no fue limitada durante el entrenamiento, hacia que el vehiculo se
hiciera especialmente inestable a grandes velocidades. En la practica, cuando este comportamiento apa-
rece, intentar corregir esto resulta en una amplificacion de la onda.

Frente a esto, en un principio se consider6 realizar un post-procesamiento sobre la salida de la red.
Las opciones estudiadas fueron afiadir filtros de frecuencia, aplicar un umbral y usar una funcion de
transformacion. Para el filtro de frecuencia y el umbral, se observo que como existen diferencias entre las
acciones que entrega la red y las acciones que ve el usuario, esto puede resultar en una correccion errada,
considerando que el feedback se realiza sobre el espacio de respuesta de la red. Para el caso del filtro
de frecuencia, también se observa que como afiade un retardo en la respuesta, esto misma produce efec-
tos oscilatorios en la respuesta de la red, proporcional al delay generado. Por otro lado, como el umbral
puede ocultar comportamientos oscilatorios pequefios, se puede producir que durante el entrenamiento
esta conducta se amplifique, haciéndose visible solo cuando la amplitud es mayor al umbral, que como se
indicé anteriormente, pueden resultar dificiles de corregir. De esto se observa agregar comportamientos
no lineales en D-COACH no da buenos resultados.

Para el caso de la funcion de transformacion, no se tiene el problema de las diferencias entre las
respuestas de la red y el agente, pudiéndose usar la funcion inversa para hacer la conversion. Se considero
utilizar una funcion logit centrada en 0, con un rango entre [—1, 1]. Logit se define como:

x
logit(x) = Alog(l—) + B (11)
-

Siendo A y B variables por medio de las cuales se puede controlar el rango de la funcion. Con esto se
buscaba atenuar la variacion de steer para valores bajos, preservando el rango de respuesta y mejorando
la sensibilidad. Sin embargo, debido a que se debia hacer la transformacién inversa, se eliminaba la li-
nealidad de la correccion, lo cual no es recomendable para el entrenamiento de redes neuronales.

Finalmente no se aplicd ninguno de los pre-procesamientos mencionados, solucionando el problema
de las oscilaciones escogiendo un valor para la magnitud del error de feedback e bajo. Esto fue en torno
a 0.5 para las sefiales de throttle y brake, y entre 0.1 y 0.01 para la sefal de steer.

Una situacion similar ocurre para estados que ocurren de manera rapida. En estos casos el tiempo de
reaccion es demasiado corto, dentro del cual uno debe alcanzar a evaluar la accion y entregar feedback
si no es apropiado. En la practica, esto requiere que el usuario reconozca dichos momentos y se prepare
para dar el feedback deseado cuando esto suceda. Esto ademas conlleva a que se requiere repetir el mismo
escenario varias veces, no pudiéndose dar multiples feedbacks en un periodo tan reducido de tiempo. Lo
mismo puede ocurrir con comportamientos no deseados del agente de corta duracion, lo cuales se pue-
de deber a un mal entrenamiento. Considerando que en problemas complejos los entrenamientos pueden
llevar un tiempo considerable, empezar de nuevo puede no ser una buena opcion. Incluso puede que este
comportamiento tiende a aparecer en el entrenamiento por caracteristicas propias del sistema.

Una solucion podria ser guardar todos los estados y acciones, e identificar dichos momentos que

ocurren demasiado rapido. Luego, de manera mas controlada, se podria entregar los feedbacks correspon-
dientes para eliminar estas conductas.
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4.5. Modelo RGB-Depth

El principal problema encontrado en este modelo fue su gran costo computacional, generando una
simulacion lenta. Este problema se puede deber a que al momento de disefiar el modelo 1, este se hizo
unicamente buscando el mejor AE, sin considerar el rendimiento en términos computacionales, ni ver
que tan capaz era de controlar a Hero o responder a D-COACH. Un ejemplo de esto es que se escogio un
AE por canal, en vez de un unico AE, el cual, pese a que entregd mejores resultados como AE, resulto
demasiado pesado como para ser usado con D-COACH. Para trabajos futuros, si se desea volver a disefiar
el modelo 1, se recomienda partir con un modelo ligero, posiblemente con el menor nimero de canales y
resolucion pequeina. Posterior a esto, evaluar el modelo en base a su desempefio con D-COACH y como
controlador de Hero, en vez de que tan bien funciona como AE, y en base a esto agregar mas canales,
aumentar la resolucion, etc.

4.6. Analisis de sensibilidad

Cabe mencionar que dentro de todas las redes utilizadas, no se alcanzo a realizar un analisis de sensi-
bilidad, quedando propuesto como trabajo futuro a realizar.
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5. Conclusiones

Se logrd entrenar un conjunto de agentes, los cuales fueron capaces de realizar la maniobra de ade-
lanto en diferentes escenarios, con mayor o menor €xito. En particular, el agente init zero con camaras
laterales fue capaz de realizar todos los casos con los que fue evaluado. Estos episodios correspondieron
a adelantar al vehiculo sin ningun tipo de obstaculo, adelantar a un vehiculo mientras otro intenta realizar
la misma maniobra desde atrés, y adelantar a un vehiculo mientras otro viene en la pista izquierda y en
direccion contraria. Dentro de los logros esperados fue realizar todas estas estas maniobras sin chocar, lo
cual se fue conseguido.

Se logro6 obtener mediciones de personas conduciendo, realizando los mismos escenarios experimenta-
les que los agentes, con los cuales se pudo contrastar sus comportamiento. De acuerdo a las comparaciones
realizadas, se aprecia que los agentes tienen un comportamiento human-like, siendo similar al mostrado
por los humanos, logrando la segunda parte del objetivo general. Las mayores diferencias observables
son las trayectorias descritas por los conductores y que los agentes tienden a mantenerse mas cerca del
vehiculo adelantado. Con respecto a las trayectorias, la de los humanos tiende a asemejarse a la forma de
trapecio. En el caso de los agentes, para el primer experimento, estas tienen una forma triangular, mientras
que en segundo experimento, estas son mas parecidas a las humanas. Por otro lado, los agentes tienden
a describir trayectorias mas irregulares, correspondientes a pequefios oscilaciones realizados mientras se
mueven en linea recta.

Para poder realizar las comparaciones, se tomaron las trayectorias relativas de Hero con respecto a
Antagonist, se interpolaron en el dominio del espacio y se promediaron. Este grafico parece mostrar el
comportamiento general de los conductores, con lo cual se pudo realizar las comparaciones y determinar
el human-likeness de los agentes. Para el segundo escenario experimental, ademds del grafico anterior,
se realizaron 2 graficos extra. El primero grafico también corresponde a un promedio de las trayectorias,
aunque en este caso se extrapold con respecto al tiempo y separard de acuerdo a los casos estudiados.
Por medio de este grafico se consiguid observar en que momento iniciaban y finalizaban la maniobra,
de acuerdo a cada caso. El segundo grafico muestra el promedio y desviacion estandar de la posicion
del vehiculo antes de realizar la maniobra, para los casos en donde habia un vehiculo de frente y detras,
considerando que en estos casos antes se tenia que esperar. Ademas muestra la trayectoria promedio de
Support Actor durante este intervalo. Nuevamente, este grafico sirvid para observar el comportamiento
de los conductores y ser comparados entre ellos. Ademas de estos graficos, se tomaron una serie de esta-
disticas, las cuales también sirvieron.

Se logro adaptar el c6digo de D-COACH para ser usado con CARLA, junto con implementar los mo-
dulos requeridos para realizar los experimentos.

Se pudo determinar el tipo de sensores a utilizar, junto con su configuracion dentro del vehiculo. Para
el sistema final implementado, se usaron cdmaras de segmentacion semantica y sensores que determinan
el estado cinematico del vehiculo. La mejor configuracion encontrada para las camaras corresponden a
la configuracion del agente init zero con camaras laterales, el cual cuenta con una camara frontal y dos
camaras laterales, que emulan los espejos retrovisores laterales de un vehiculo. Esta configuracion no
tiene puntos ciegos considerables, a diferencia de la otra configuracion considerada, que contaba con una
camara frontal y una camara trasera. Esto lo que lo llevo a completar todos los episodios de forma exitosa.
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La resolucion de la camara frontal fue de 800x600, mientras que la resolucion de las camaras laterales
fueron de 100x75. Dentro del sistema, las observaciones de ambas camaras laterales se consideran como
una sola imagen, esto para no cambiar el sistema cuando solo se tiene una camara trasera. Ambas cama-
ras se encuentran a 1.5 [m] de altura, lo cual se observo dio mejores resultados que a 2.4 [m] de altura,
configuracion utilizada inicialmente.

Se consiguid que el vehiculo fuera capaz de conducir dentro de la pista por cuenta propia. Para esto, se
implemento un sistema compuesto por un multiplex y 2 agentes, a partir de los cuales se obtiene la accion
de Hero. Multiplex es el encargado de escoger cual accion de los 2 agentes es entregado. el primer agentes
estd encargado de conducir dentro de la pista, por lo general en linea recta, y doblando solo cuando es
requerido. Este agente utiliza dos controladores PID, uno para determinar la respuesta longitudinal y el
otro para determinar la respuesta lateral del vehiculo. El segundo agente corresponde al que realiza la
maniobra de adelantamiento, y es en el cual se centra este trabajo de memoria.

Con respecto al agente, estas fueron sus principales caracteristicas y consideraciones realizadas:

1. El agente utiliza como entrada imagenes obtenidas de camaras ubicadas en torno al vehiculo e
informacion cinematica del mismo. Como salida entrega las sefiales de throttle, brake y steer, con la
cual se controla a Hero. Esta respuesta es generada por una red fully connected, la cual es entrenada
con D-COACH.

2. Se consideraron 2 modelos, uno que utiliza imagenes RGB y de profundidad, y otro que utiliza
imagenes de segmentacion semantica. De ambos modelos se escogio el que utiliza imagenes de
segmentacion semantica.

3. Antes de entrar en lared que genera la respuesta del agente, las imagenes de segmentacion semantica
son pre-procesadas. Estas son transformadas a one-hot-key, re-escaladas y transformadas en un
histograma acumulativo. Para el re-escalamiento se consideraron 3 métodos: tomar 1 si existia un 1
en el area original, tomar 1 si la mayoria era 1, o tomar el promedio del area. Finalmente se escogio
el tercer método, el cual mostrd mejores resultados. Por medio del histograma acumulativo se logro
reducir aun mas la dimensionalidad, conservando las propiedades espaciales de la imagen.

4. Antes de entrar en la red que genera la respuesta del agente, las variables cinematicas del vehiculo
son ingresadas a una segunda red, con la cual se aumenta su dimensionalidad. Esto se realiza ya
que el nimero de variables que las componene son considerablemente menos que las generadas
por las camaras, aun después de ser re-escaladas. Al aumentar su tamafio, se reduce el tiempo
de entrenamiento y se evita tener pesos sindpticos demasiado grandes en la red principal. La red
utilizada también corresponde a una red fully connected.

5. Se evaluaron diferentes métodos de post-procesamiento de la salida de la red, con el objetivo de
afadir caracteristicas deseadas en su respuesta que no pudiesen o no se tuvieran que entrenar en
la red. Estos fueron la aplicacion de un umbral, filtros de frecuencia y funcion de transformacion.
Se encontrd que ninguno de estos métodos resultd util, ya que producian efectos indeseados en la
sefial, como comportamientos oscilatorios.

6. A nivel de la red, se decidi6 combinar las sefiales de throttle y brake en la senal throttle/brake.
Esto es debido a que no es recomendado activar ambas sefiales al mismo tiempo, ya que genera
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esfuerzos innecesarios en el vehiculo. Por esto mismo tampoco se considera human-like. Ademas
de esto se tiene que en cuanto brake tiene un valor distinto a 0 el vehiculo se detiene. Debido a esto
se debia entrenando constantemente al agente para que la sefal fuera 0. En este caso throttle toma
el valor de throttle/brake cuando este es positivo y brake toma el valor absoluto de throttle/brake
cuando este es negativo. Si una de estas sefiales no tomar el valor de throttle/brake entonces es 0.
throttle/brake esta en el rango [—1, +1].

7. Se realizé un pre-entrenamiento en la red para comenzar los entrenamientos con un comporta-
miento mds estable, en contraposicion de iniciar con una respuesta aleatoria. Se probaron 2 pre-
entrenamientos: pre-entrenamiento con una red PID y pre-entrenamiento con respuesta cero. En el
primer pre-entrenamiento se entrend la red para que se comportara como el agente PID, el cual solo
conduce dentro de la pista. En el segundo pre-entrenamiento se entreno para que no hiciera nada
(respuesta cero). Se observo que el segundo método resulté mas conveniente. Esto es debido a que
sirve para cualquier maniobra que se desee realizar, no se requiere disefiar otro agente que realice
la maniobra por otros medios y solo requiere de una base de datos del estado. Por otro lado, no se
observo un aumento considerable en el nimero de entrenamientos requeridos para converger con
respecto al otro método.

Eluso de imagenes provenientes de sensores RGB y profundidad, para los cuales se utiliza un AE para
reducir su dimensionalidad, tuvo que ser descartado. El motivo de esto fue porque el trabajo se centrd en
obtener un buen AE, sin considerar su uso con D-COACH. Al momento de ser probado, el programa iba
demasiado lento, impidiendo su correcto entrenamiento. También se probd pre-entrenar los AE, aunque
con resultados similares. Se deja propuesto seguir explorando esta alternativa.

Se determin6 una arquitectura para las redes del agente, aunque no se realizé un andlisis de sensibi-
lidad. Estas son la red de re-escalamiento de las variables cinematicas y la red principal, encargada de
generar la respuesta del agente, mencionadas anteriormente. La arquitectura de la red de escalamiento
consta de una capa de entrada (4 neuronas), una capa oculta (k/4 neuronas) y una capa de salida (k/2
neuronas), mientras que la red principal tiene una capa de entrada (n neuronas), dos ocultas (2n/3 y 4n/9
neuronas) y una de salida (2 neuronas). Se tiene que k corresponde a la dimensionalidad de las imagenes
pre-procesadas y n el numero total de entradas de la red principal, siendo este igual a 3k/2.

Con respecto al feedback, se determin6 que estos fueran desacoplados, siendo cada sefal un aumento
o disminucion de una de las sefiales entregadas por el agente. También se encontrd que un buen error de
magnitud para el feedback fue de 0.5 para la sefal throttle/brake, y entre 0.1 y 0.01 para la sefial de steer.
Con este error se evitaban respuestas oscilatorias.

Uno de los objetivos de este trabajo era el uso de D-COACH en un problema mas desafiante. Pese a
tener resultados satisfactorios, se hacen las siguientes observaciones:

1. A diferencia de los casos simples, su entrenamiento no fue rapido, requiriendo un tiempo de entre-
namiento considerable. Esto se debio a que al existir multiples posibles escenarios, si algunos de
estos son similares, pero requieren de una conducta diferente, entrenar el agente para realizar exi-
tosamente uno, podria significar empeorar su desempefio en otro. Es por esto que se debid entrenar
de forma reiterada, hasta que conseguia buenos resultados en todos los escenarios.
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Ante esto se podria dividir el problema més complejo en un conjunto de problemas mas simples,
los cuales convergen mas rapido, y tener otra red que detecte en cual de estos problemas se estéd
actualmente. Con esto en vez de tener que entrenar una Unica red por un prolongado periodo de
tiempo, se pueden entrenar multiples redes que realizan tareas especificas en un periodo de tiempo
mas corto. Con este enfoque el problema se centraria en como dividir los problemas.

2. Existe el peligro de que las observaciones realizadas por los sensores no permitan hacer la distincion
entre diferentes escenarios, los cuales pueden requerir de la realizacion de acciones diferentes. Estas
acciones podrian no ser compatibles entre si 0 no ser las acciones que estd entrenando el profesor
humano.

Otro problema encontrado es el entrenamiento de la red para eventos poco frecuentes, pero que even-
tualmente ocurren, o que suceden demasiado rapido, no dando tiempo para dar el feedback correspon-
diente. Una solucion a esto podria ser guardar los estados y acciones, identificar donde ocurren dichos
eventos y entregar el feedback correspondiente de manera mas controlada. Un inconveniente similar es
cuando el agente presenta un comportamiento oscilatorio, o entrega respuestas indeseadas de corta dura-
cion. Si estas oscilaciones son demasiado rapidas, es muy dificil para el usuario eliminarlas, ocurriendo
generalmente lo contrario, incrementando su amplitud. Es por esto que se debe evitar generar este tipo de
comportamientos, a la hora de entrar con D-COACH. Mientras se disefiaba el sistema al probar diferentes
valores para la magnitud del error, se encontré que valores bajos de esta magnitud permiten reducir este
tipo de oscilaciones.

Finalmente se debe tener en cuenta que a diferencia de una persona, el agente disefiado solo podia
percibir eventos actuales. Esto es una limitante de la solucion propuesta, ya que mientras un usuario
puede reconocer el contexto en el que se encuentra, basado en acontecimientos pasados, el agente solo
percibe el tiempo presente, por lo que puede malinterpretar las correcciones que se le estan dando. Es por
esto que para problemas mas complejos, se recomienda utilizar Long Short-Term Memory (LSTM) [16].

5.1. Trabajo Futuro

Como se menciond, el agente que mejores resultados dio fue init zero con camaras laterales. Sin
embargo, hace falta realizar un andlisis de sensibilidad, para poder determinar cuales son realmente los
mejores parametros de su red. También se podria buscar una forma de obtener una trayectoria que des-
criba curvas mas regulares, considerando que en la vida real, un movimiento sinuoso, por muy pequefio
que sea, puede ser peligroso. Aun si estos no resultan.

Con respecto al uso de imagenes RGB y profundidad, como se menciond, tuvo que ser descartado,
debido a que el enfoque utilizado no fue el correcto, y no disponiendo de mas tiempo para seguir con esta
opcion. En vez de buscar un auto-encoder que entregue una imagen lo mas parecida a la entrada, lo cual
podria no tener ninguna relacion con el desempefio final de la red, se podria partir con una red simple, y
a partir de eso ir complejizando. Se podria partir con una imagen en escala de grises mas la imagen de
profundidad. Del mismo modo, partir con un espacio de latencia pequefio y a partir de eso ir aumentando
su tamafio. También se deja propuesto la implementacion del sistema con LIDAR.

En los entrenamientos, estos se realizaron en torno a vehiculos que solo eran controlados por maqui-
nas. Considerando que uno de los problemas de los vehiculos autonomos es su respuesta poco natural
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ante otros conductores humanos, se podria considerar realizar entrenamiento en donde también estén in-
volucrados vehiculos controlados por humanos.

En esta memoria se centrd en la maniobra de adelanto, sin embargo esto se puede extender a otras
maniobras realizadas por un vehiculo. Se propone entrenar la maniobra de estacionamiento paralela, para
el cual existen algoritmos que resuelven este problema de forma directa, con los cuales se podrian com-
parar resultados. Eventualmente se podria tener un vehiculo totalmente autonomo, en donde cada accion
es realizada por un agente diferente entrenado con D-COACH. Como se vio, este tiende a tener un com-
portamiento humano, lo cual es una ventaja con respecto a otros sistemas.
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