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PROF. GUÍA: JAVIER RUIZ DEL SOLAR SAN MARTÍN

APRENDIZAJE REFORZADO DE POLÍTICAS ROBUSTAS PARA NAVEGACIÓN
ROBÓTICA LOCAL

El problema de navegación autónoma en robótica móvil es uno de los más importantes del área,
y consecuentemente, ha sido estudiado durante décadas. En esta tesis, este problema es abordado
empleando aprendizaje reforzado. Considerando la descomposición de tareas que sigue la mayorı́a
de los sistemas de navegación clásicos, el foco es puesto en dos sub-problemas especı́ficos: eva-
sión de colisiones, y planificación local. Si bien ambos sub-problemas han sido abordados usando
aprendizaje reforzado anteriormente, en este trabajo se muestra que mejoras en desempeño, flexi-
bilidad y aplicabilidad de las polı́ticas entrenadas, pueden lograrse al representar las observaciones
de los agentes mediante nubes de puntos 2D para la codificación de mediciones de rango. Mediante
extensivas evaluaciones experimentales sobre los casos de estudio abordados, se comprueba que el
desempeño final de los agentes mejora al adoptar la representación propuesta, en lugar de repre-
sentaciones alternativas previamente estudiadas. También se verifica que el enfoque propuesto es
compatible con el uso de representaciones diferentes para las observaciones, como imágenes y/o
vectores. Finalmente, se muestra que este enfoque provee a los agentes con robustez frente a pertur-
baciones extremas sobre sus observaciones, y posibilita el aumento de sus capacidades perceptuales
mediante estrategias de pre-procesamiento y/o fusión de datos sensoriales.
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Capı́tulo 1

Introducción

1.1. Motivación y definición del problema

El problema de navegación autónoma en robótica móvil es uno de los más importantes del área:
prácticamente todas las aplicaciones concebibles en torno a la utilización de un robot móvil autóno-
mo, se basan en que este cuente con la habilidad de alcanzar objetivos de navegación. La importan-
cia del problema de navegación se ha traducido en años de investigación, y consecuentemente, en
múltiples propuestas para abordarlo (e.g. [1, 2, 3, 4, 5, 6, 7]).

Un enfoque clásico, y ampliamente adoptado, consiste en descomponer el problema de nave-
gación en diferentes sub-problemas (e.g. mapeo, localización, planificación global y planificación
local). Considerando esta descomposición, la solución al problema de navegación original se ob-
tiene a partir de la interacción entre las soluciones asociadas a cada sub-problema.

La descomposición seguida por los enfoques clásicos, por construcción, induce una modula-
rización sobre la solución al problema de navegación. Dependiendo de las caracterı́sticas de las
soluciones asociadas a cada sub-problema, el sistema final de navegación puede contar con un gran
número de parámetros. El ajuste de estos parámetros, por su parte, puede ser desafiante, y depender
no solo de las soluciones a cada sub-problema y sus interacciones, sino también del ambiente en
que el robot es desplegado, y de las caracterı́sticas especı́ficas de dicho robot.

En la última década, diversos campos de estudio han logrado importantes avances gracias al
uso de metodologı́as basadas en aprendizaje (e.g. [8, 9, 10]). Estas metodologı́as son vistas como
alternativas atractivas para abordar el problema de navegación robótica, dado que potencialmente
podrı́an soslayar las limitaciones que actualmente plagan a los sistemas desarrollados siguiendo
enfoques clásicos, a saber, los detrimentos en desempeño que experimentan al ser desplegados en
ambientes desconocidos, y la necesidad de contar con conocimiento experto para configurar sus
parámetros.

Dentro de las metodologı́as basadas en aprendizaje que han sido aplicadas para abordar el pro-
blema de navegación, destaca el aprendizaje reforzado. En el marco de trabajo del aprendizaje
reforzado, un agente busca aprender comportamientos que le permitan lograr un cierto objetivo,
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a partir de las experiencias resultantes de su interacción con el ambiente. A diferencia de meto-
dologı́as alternativas, como el aprendizaje supervisado, el aprendizaje reforzado no requiere de
conocimiento experto para la generación de demostraciones que permitan el aprendizaje de una
tarea. Más aún, su planteamiento clásico enmarca a los problemas que aborda como problemas de
toma de decisiones secuenciales, por lo que su aplicación resulta natural al modelar una amplia
gama de problemas en robótica, en particular, el de navegación.

Si bien la aplicación del aprendizaje reforzado ha sido exitosa en múltiples casos de estudio,
logrando resultados sin precedentes en varios problemas (e.g. [11, 8, 12, 10, 13, 14, 15, 16]), la
adopción de esta metodologı́a en robótica conlleva una serie de desafı́os. La cantidad necesaria de
interacciones agente-ambiente para lograr aprender comportamientos deseables es a menudo muy
grande. Estas interacciones, además, pueden poner al sistema fı́sico (y a su entorno) en riesgo,
considerando que la ejecución de acciones exploratorias es necesaria para el aprendizaje. Al ser
la conducción del entrenamiento en el mundo real comúnmente impracticable, es habitual que
simuladores sean empleados con este propósito.

El uso de simuladores permite acelerar la generación de experiencias para el aprendizaje, no
obstante, las diferencias entre las interacciones simuladas y reales dan lugar a un nuevo problema,
conocido como el problema del “reality-gap”. La brecha simulación-realidad, o reality-gap, se
manifiesta por ejemplo, cuando la dinámica de las interacciones simuladas difiere excesivamente
de la dinámica de las interacciones reales, o cuando esta clase de diferencias se presentan en las
observaciones del ambiente que el agente recibe. Cuando esta brecha es demasiado prominente, el
desempeño de un agente entrenado en simulaciones se ve afectado fuertemente al ser desplegado en
el mundo real. En casos extremos, esto puede implicar que su comportamiento sea completamente
diferente al que muestra en simulaciones.

Con el fin de aliviar las dificultades anteriormente descritas, diversos métodos han sido propues-
tos: desde la utilización de simuladores más realistas o de técnicas basadas en la aleatorización de
alguna de sus propiedades [17, 18, 19, 20], hasta el uso de modelos generativos [21], o la incorpora-
ción de datos reales al entrenamiento. Los esfuerzos por facilitar la transferencia de agentes entre-
nados usando aprendizaje reforzado al mundo real, muestran el interés de la comunidad cientı́fica
por lograr la extrapolación de los excelentes resultados que esta metodologı́a ha logrado en otros
casos de estudio, a aplicaciones en robótica.

En este contexto, en esta tesis se aborda el problema de navegación robótica usando aprendizaje
reforzado. Si bien usando esta metodologı́a el problema puede ser tratado de manera “end-to-end”,
a la fecha, no existe evidencia de que este enfoque haya logrado la creación de un sistema que sea
desplegable en el mundo real y presente un muy buen desempeño. Considerando esto, la descom-
posición de tareas que siguen los sistemas de navegación clásicos es adoptada, y el foco es puesto
en dos sub-problemas especı́ficos: la evasión de colisiones, y la planificación local.

Si bien ambos problemas ya han sido abordados usando aprendizaje reforzado en el pasado (e.g.
[22, 23, 24]), algunas decisiones de diseño claves para el despliegue de esta clase de sistemas en
el mundo real, como la codificación de las observaciones del agente, o la parametrización de su
polı́tica (o controlador), no han sido discutidas en profundidad. Con este trabajo se busca contribuir
al cierre de esta brecha en la literatura, no solo analizando el impacto que esta clase de decisiones
de diseño genera, sino también demostrando que mejoras en el desempeño y la aplicabilidad de las
polı́ticas entrenadas pueden ser logradas al estudiarlas en mayor detalle.
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En concreto, y considerando la amplia adopción de sensores de rango como fuentes de informa-
ción para robots móviles, en esta tesis se propone el uso de nubes de puntos 2D de tamaño variable
para la representación de las observaciones de los agentes entrenados usando aprendizaje reforza-
do, y la utilización de extractores de caracterı́sticas ad-hoc como parte de la parametrización de sus
polı́ticas.

Mediante el desarrollo de los casos de estudio que son presentados en este trabajo, se prueban
los beneficios del enfoque propuesto a través de experimentos conducidos en simulaciones, y en el
mundo real. En primer lugar, se prueba que un mejoramiento en el desempeño final de los agentes
puede ser logrado al emplear la representación propuesta, en reemplazo de codificaciones alter-
nativas para las observaciones que han sido exploradas previamente. En segundo lugar, se prueba
que el enfoque es flexible, y compatible con el uso de fuentes de información diferentes, como
imágenes. Finalmente, se prueba que este enfoque provee a los agentes entrenados con robustez
a perturbaciones extremas sobre sus observaciones, y posibilita el uso de estrategias basadas en
pre-procesamiento y/o fusión de datos sensoriales aplicadas “sobre la marcha”, para mejorar las
capacidades perceptuales de los agentes.

1.2. Hipótesis

En el contexto del aprendizaje reforzado de polı́ticas para navegación robótica, la representación
de observaciones mediante nubes de puntos 2D para codificar mediciones de rango puede traer
importantes beneficios. El uso de esta clase de representaciones puede facilitar el aprendizaje de
caracterı́sticas invariantes al sensor utilizado, al inducir un desacoplamiento entre sus propiedades
(campo de visión y resolución), y su mediciones. Como consecuencia, las polı́ticas entrenadas
siguiendo este enfoque pueden ser robustas a perturbaciones extremas sobre sus observaciones, lo
que puede facilitar su despliegue en el mundo real.

1.3. Objetivos

1.3.1. Objetivo general

El objetivo de esta tesis consiste en diseñar, implementar y validar soluciones basadas en apren-
dizaje reforzado a los problemas de evasión de colisiones y planificación local para robots móviles.
Considerando la hipótesis de este trabajo, las soluciones generadas emplearán nubes de puntos 2D
como observaciones para los agentes entrenados. Más aún, estas soluciones deberán ser desple-
gables en el mundo real, por lo que los supuestos que sean considerados para su desarrollo, en
particular, aquellos referentes a las capacidades perceptuales y de cómputo con las que tı́picamente
cuentan los robots móviles, deberán apegarse a la realidad.
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1.3.2. Objetivos especı́ficos

Con el propósito de cumplir el objetivo general antes enunciado, y verificar la hipótesis de este
trabajo, los siguientes objetivos especı́ficos son considerados:

• Diseñar e implementar un sistema de evasión de colisiones basado en aprendizaje reforzado,
que emplee nubes de puntos 2D como parte de las observaciones del agente.
• Extender el sistema de evasión de colisiones desarrollado para crear uno que resuelva el

problema de planificación local, nuevamente empleando aprendizaje reforzado y nubes de
puntos 2D como parte de las observaciones del agente.
• Validar experimentalmente que los sistemas desarrollados (para el problema de evasión de

colisiones y el problema de planificación local), puedan ser desplegados en el mundo real.

1.4. Alcances de este trabajo

El desarrollo y validación experimental del sistema de evasión de colisiones es realizado en torno
al robot Pepper. Análogamente, el desarrollo y validación del sistema de planificación local es rea-
lizado en torno al robot Pioneer 3-DX. La aplicabilidad de estos sistemas en plataformas robóticas
diferentes, consecuentemente, podrı́a requerir la introducción de cambios sobre las formulaciones
subyacentes a cada sistema. Estos cambios, no obstante, tienen relación con la plataforma de des-
pliegue objetivo (e.g. su geometrı́a y sensorización), mas no con aspectos fundamentales de las
propuestas que son planteadas en este trabajo, los cuales son de carácter general.

1.5. Estructura del documento

El presente documento se estructura como sigue:

• En el Capı́tulo 2 se presentan los antecedentes generales necesarios para la comprensión de
lo expuesto en los capı́tulos subsecuentes. En particular, se introduce una breve revisión del
aprendizaje reforzado, y del aprendizaje reforzado profundo y la aproximación de funciones
mediante el uso de redes neuronales artificiales.
• En el Capı́tulo 3 se presenta el primer caso de estudio abordado: el desarrollo de un sistema de

evasión de colisiones mediante aprendizaje reforzado multimodal para un robot de servicio
con capacidades perceptuales limitadas. Los contenidos de este capı́tulo han sido previamente
publicados en [25].
• En el Capı́tulo 4 se presenta el diseño e implementación de un planificador local para na-

vegación robótica, basado en aprendizaje reforzado, que emplea nubes de puntos 2D como
observaciones. Los expuesto en este capı́tulo ha sido previamente publicado en [26].
• Finalmente, en el Capı́tulo 5 se presentan las conclusiones derivadas del trabajo realizado, y

las posibles direcciones futuras en que este puede ser extendido.
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Capı́tulo 2

Antecedentes

2.1. Procesos de Decisión de Markov

Los Procesos de Decisión de Markov (Markov Decision Processes [MDPs]) [27] son una forma-
lización matemática clásica empleada para modelar problemas de toma de decisiones secuenciales.
En particular, los MDPs son útiles para formalizar el problema de aprender una cierta tarea a partir
de las interacciones entre un “agente” (quien aprende y toma las decisiones) y su “ambiente” (todo
aquello con lo que el agente interactúa; el entorno en el que está inmerso).

Formalmente, un MDP es definido por la tupla (S,A, T , r), donde:

• S es un conjunto de estados.

• A es un conjunto de acciones.

• T (s, a, s′) es la función de transición de estados que determina la dinámica de la interacción
agente-ambiente. Entrega la probabilidad de que el ambiente transicione al estado s′ dado
que se encontraba en el estado s y la acción a fue ejecutada, esto es, T (s, a, s′) = p(st+1 =
s′|st = s, at = a).

• r(s, a) es la función de recompensa. Especifica la recompensa esperada para cada transición
de estado, es decir, r(s, a) = E[rt|st = s, at = a].

En un proceso de decisión de Markov, el agente y el ambiente interactúan en pasos de tiempo
discretos t ∈ {0, 1, 2, ..., T}. En cada paso de tiempo t, el agente recibe el estado del ambiente,
st, y en función de éste, ejecuta una acción at. La ejecución de esta acción causa que el ambiente
evolucione a un nuevo estado st+1, de acuerdo a T (s, a, s′), y que el agente reciba una recompensa
rt, de acuerdo a r(s, a).

Bajo esta formulación, tanto la probabilidad de llegar a un estado st+1 como la de obtener
una recompensa rt, quedan completamente determinadas por el par estado-acción (st, at). Esto se
conoce como la “propiedad de Markov” [28]. La Figura 2.1 muestra una representación gráfica de
la interacción agente-ambiente que ha sido descrita.
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p(st+1|st,at) p(st+2|st+1,at+1)
st

at

st+1

rt rt+1at+1

st+2

Figura 2.1: Diagrama de la interacción agente-ambiente definida en un MDP.

2.1.1. Observabilidad parcial

Cuando el agente solo tiene acceso a observaciones de los estados del ambiente, siendo estas
observaciones representaciones incompletas y/o ruidosas de dichos estados, se dice que el MDP es
parcialmente observable (Partially Observable Markov Decision Processes [POMDPs]). Formal-
mente, un POMDP es definido por la tupla (S,A, T , r,Ω,O), donde:

• (S,A, T , r) define un MDP.

• Ω es un conjunto de observaciones.

• O(s′, a, o) es la función de observación. Para cada acción a y estado siguiente s′, especifica la
probabilidad de que el agente reciba a o como observación, es decir, O(s′, a, o) = p(ot+1 =
o|st+1 = s′, at = a).

En este caso, en cada instante de tiempo el agente recibe una observación ot de acuerdo a
O(s′, a, o), la cual emplea para decidir y ejecutar una acción at. La evolución del estado del am-
biente y la generación de la recompensa que recibe el agente sigue las mismas reglas que en el caso
completamente observable. La Figura 2.2 ilustra este proceso.

p(st+1|st,at) p(st+2|st+1,at+1)

p(ot|st,at-1) p(ot+1|st+1,at)

st

at

st+1

rt rt+1at+1

st+2

ot ot+1 ot+2

Figura 2.2: Diagrama de la interacción agente-ambiente definida en un POMDP.

2.2. Aprendizaje reforzado

El aprendizaje reforzado (reinforcement learning [RL]) es simultáneamente un problema, un
conjunto de soluciones a dicho problema, y una disciplina cientı́fica que estudia tanto al problema
como a sus soluciones [28]. Más precisamente, el aprendizaje reforzado es uno de los tres princi-
pales sub-campos del aprendizaje de máquinas, junto al aprendizaje supervisado y al aprendizaje
no supervisado.
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El aprendizaje reforzado provee un marco de trabajo para la resolución de problemas de toma
de decisiones secuenciales. Su objetivo es lograr que un agente aprenda a realizar una determinada
tarea a partir de la experiencia que adquiere al interactuar con el ambiente. En su versión estándar,
la interacción entre el agente y el ambiente es modelada como un proceso de decisión de Markov,
donde el agente ejecuta acciones en función de los estados que visita, de acuerdo a una polı́tica
π(a|s). La interacción agente-ambiente se desarrolla como fue descrita en la Sección 2.1, esto es,
el agente recibe un estado st, ejecuta una acción at según π(at|st), y esto hace que simultáneamente
el ambiente transicione a un nuevo estado st+1, y que el agente reciba una recompensa rt.

El objetivo del agente es lograr aprender un mapeo entre acciones y estados que permita que la
recompensa que acumula a lo largo de su interacción con el ambiente se maximice. Formalmente,
se busca maximizar el valor esperado del “retorno” Rt, siendo este último definido en términos de
la secuencia de recompensas que el agente recibe a partir de un instante de tiempo t.

La definición del retorno depende de las caracterı́sticas del problema a resolver. Cuando la inter-
acción agente-ambiente tiene estados terminales bien definidos, esta se dice de carácter “episódi-
co”. En esta clase de problemas, la interacción entre el agente y el ambiente puede ser dividida en
“episodios”, cada uno de ellos iniciando y terminando en un cierto subconjunto de estados posibles.
Esta caracterı́stica hace que la interacción agente-ambiente este acotada por un horizonte temporal
T < ∞, por lo que el retorno puede ser definido como la suma de las recompensas obtenidas por
el agente a partir de un cierto paso de tiempo: Rt =

∑T
k=t rk.

Por el contrario, en algunos problemas no existen estados terminales, por lo que la interacción
agente-ambiente no está acotada temporalmente (T = ∞). En estos casos la definición de Rt para
el caso episódico podrı́a diverger, por lo que se introduce un factor de descuento γ ∈ [0, 1] que
pondera a las recompensas instantáneas en función del paso de tiempo en que son recibidas. Este
factor da lugar a un retorno descontado, el cual se define como Rt =

∑∞
k=0 γ

krt+k.

La introducción de γ cumple dos propósitos:

1. Permite una definición apropiada para el retorno cuando T =∞, suponiendo que las recom-
pensas rt están acotadas, y que γ < 1.

2. Permite otorgar importancias relativas a las recompensas instantáneas, en función del paso
de tiempo en que son obtenidas. Un factor de descuento cercano a cero fomentará el aprendi-
zaje de comportamientos que maximicen recompensas inmediatas, mientras que un factor de
descuento cercano a uno fomentará el aprendizaje de comportamientos que otorgan mayor
relevancia a las recompensas futuras.

Para terminar de formalizar el objetivo del aprendizaje reforzado, es necesario considerar la
naturaleza estocástica del ambiente. La interacción agente-ambiente da lugar a una distribución de
probabilidades sobre las secuencias de los pares estado-acción (en adelante, “trayectorias”) que son
visitadas por el agente. Si el estado inicial que el agente visita está determinado por una distribución
de probabilidades p(s), y los pasos de tiempo en que el agente interactúa con el ambiente están
acotados por T , entonces la distribución sobre las trayectorias recorridas por el agente está dada
por (2.1).

pπ(s1, a1, ..., sT , aT ) = p(s1)
T∏
t=1

π(at|st)p(st+1|st, at) (2.1)
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El objetivo del aprendizaje reforzado consiste en maximizar el retorno obtenido por el agente
a lo largo de las trayectorias que recorre en su interacción con el ambiente. De este modo, deno-
tando pπ(τ) = pπ(s1, a1, ..., sT , aT ), el objetivo formal del aprendizaje reforzado consiste en la
maximización de la función definida en (2.2).

JRL(π) = Eτ∼pπ(τ)

[
T∑
t=1

γt−1r(st, at)

]
(2.2)

2.2.1. Funciones de valor

En términos prácticos, la resolución de un problema de aprendizaje reforzado se logra encon-
trando una polı́tica π(a|s) que maximice la función objetivo definida en (2.2). Para encontrar dicha
polı́tica, es necesario considerar los retornos futuros que el agente recibirá en función de las accio-
nes que ejecuta en cada paso de tiempo. Para formalizar esta noción, dos funciones comúnmente
utilizadas en la mayorı́a de los algoritmos de aprendizaje reforzado deben ser introducidas.

La función de valor V π(s) entrega el valor esperado del retorno que recibirá el agente si este
parte de un estado s, y rige su comportamiento siguiendo una polı́tica π. La definición de V π(s)
está dada por (2.3), donde τt = (st, at, ...sT , aT ) es la trayectoria recorrida por el agente a partir del
estado st.

V π(s) = Eτt∼pπ(τt)

[
T∑
k=t

γk−tr(sk, ak)

∣∣∣∣∣st = s

]
(2.3)

Análogamente, la función de valor del par estado-acción Qπ(s, a) entrega el valor esperado
del retorno que recibirá el agente si este parte de un estado s, ejecuta una acción a, y luego su
comportamiento se rige por una polı́tica π. Formalmente, la definición de Qπ(s, a) está dada por
(2.4).

Qπ(s, a) = Eτt∼pπ(τt)

[
T∑
k=t

γk−tr(sk, ak)

∣∣∣∣∣st = s, at = a

]
(2.4)

Por definición, las funciones V π(s) y Qπ(s, a) están mutuamente relacionadas. La función de
valor V π(s) entrega el retorno esperado a partir de un determinado estado, considerando todas las
posibles acciones que podrı́an ser ejecutadas por el agente siguiendo su polı́tica. Esto permite que
V π(s) pueda ser escrita en términos de Qπ(s, a), de acuerdo a (2.5).

V π(s) = Ea∼π(a|s)Q
π(s, a) (2.5)

Por otro lado, Qπ(s, a) entrega el retorno esperado tras la ejecución de una acción en un cierto
estado. Si bien esta primera acción es dada, todas las acciones futuras que ejecute el agente depen-
den de π. Lo anterior permite que Qπ(s, a) pueda ser escrita en términos de V π(s), de acuerdo a
(2.6).

Qπ(s, a) = r(s, a) + γEs′∼p(s′|s,a)V
π(s′) (2.6)
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Usando (2.5) y (2.6), es posible establecer relaciones de recurrencia para V π(s) yQπ(s, a). Estas
relaciones son denominadas “ecuaciones de Bellman”, y permiten la estimación de cada función
a través de una variedad de métodos. Reemplazando (2.6) en (2.5), la ecuación de Bellman para
V π(s) queda dada por (2.7).

V π(s) = Ea∼π(a|s)
[
r(s, a) + γEs′∼p(s′|s,a)V

π(s′)
]

(2.7)

Análogamente, la ecuación de Bellman para Qπ(s, a) queda dada por (2.8).

Qπ(s, a) = r(s, a) + γEs′∼p(s′|s,a)Ea′∼π(a′|s′)Q
π(s′, a′) (2.8)

La función V π(s) establece un orden parcial sobre las polı́ticas: una polı́tica π es mejor que
otra polı́tica π′, si y solo si V π(s) ≥ V π′(s), para todo s ∈ S. Para resolver el problema de
optimización asociado a la maximización de JRL(π), es necesario encontrar una polı́tica óptima π∗,
tal que π∗ = arg maxπ JRL(π).

Notando que JRL(π) = Es1∼p(s)V π(s1), la polı́tica óptima será aquella cuya función de valor
entregue el mayor retorno esperado para cualquier estado visitable por el agente. Dicha función de
valor se define de acuerdo a (2.9).

V ∗(s) = máx
π

V π(s) (2.9)

La función V ∗(s) es la función de valor óptima, y es compartida por toda polı́tica óptima. Análo-
gamente, toda polı́tica óptima comparte una función de valor óptima para el par estado-acción, la
cual está dada por (2.10).

Q∗(s, a) = máx
π

Qπ(s, a) (2.10)

Al ser funciones de valor, tanto V ∗(s) comoQ∗(s, a) cumplen con la relación de recurrencia que
establece su respectiva ecuación de Bellman. Estas relaciones, no obstante, pueden ser escritas de
manera especial considerando la definición de las funciones de valor óptimas. Para (2.7), el valor
óptimo de V π(s) se obtiene si la acción elegida para st = s maximiza el retorno esperado. Con
esto, la ecuación de Bellman para V ∗(s) está dada por (2.11).

V ∗(s) = máx
a∈A

[
r(s, a) + γEs′∼p(s′|s,a)V

∗(s′)
]

(2.11)

Utilizando un argumento similar, la ecuación de Bellman para Q∗(s, a) puede ser escrita según
(2.12).

Q∗(s, a) = r(s, a) + γmáx
a′∈A

Es′∼p(s′|s,a)Q
∗(s′, a′) (2.12)

2.2.2. Algoritmos de aprendizaje reforzado

Los algoritmos de aprendizaje reforzado tratan de encontrar una polı́tica óptima bajo las restric-
ciones que impone un problema de aprendizaje reforzado, y siguiendo su filosofı́a de aprendizaje.
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Más precisamente, buscan encontrar un mapeo entre estados y acciones para que el agente maxi-
mice la recompensa que obtiene en su interacción con el ambiente, utilizando esta interacción y las
recompensas obtenidas como experiencia para el aprendizaje de comportamientos deseables.

En la práctica, el mapeo entre estados y acciones que define a la polı́tica puede ser representa-
do de muchas formas. Si el conjunto S de estados es pequeño, la polı́tica puede ser representada
como un arreglo de tamaño |S|, donde cada elemento del arreglo establece una relación entre un
determinado estado, y la acción que deberı́a ser ejecutada cuando el agente se encuentre en dicho
estado. No obstante, en la gran mayorı́a de problemas que pueden ser formulados como proble-
mas de aprendizaje reforzado, la cardinalidad de S es demasiado grande como para optar por esta
representación. En estos problemas, la polı́tica es aproximada mediante una función parametriza-
da πθ(s|a) = f(s|a; θ), donde θ denota al vector de parámetros del aproximador. Considerando
este último caso, el problema original se convierte en encontrar los parámetros θ∗ que permitan
maximizar (2.2).

θ∗ = arg max
θ

JRL(πθ) (2.13)

El vector θ∗ puede ser encontrado empleando una variedad de métodos diferentes, lo que estable-
ce una taxonomı́a sobre los algoritmos de aprendizaje reforzado. En términos generales, existen dos
formas de clasificación para los algoritmos: dependiendo de si utilizan o no un modelo de transición
del ambiente, y dependiendo de qué es lo que aprenden al momento de derivar una polı́tica.

Para la primera forma de clasificación, los algoritmos que se basan en la utilización de un mo-
delo del ambiente se denominan Model-Based, mientras que los que no, se denominan Model-Free.
El modelo empleado por los algoritmos de tipo Model-Based puede permitir, por ejemplo, la pre-
dicción de estados y recompensas futuras, lo cual, a su vez, permite la derivación de una polı́tica
mediante la planificación de acciones óptimas. En general, no obstante, el modelo debe ser apren-
dido a partir de la interacción agente-ambiente, proceso que puede ser muy complejo, y cuyo éxito,
dependiendo del enfoque adoptado, podrı́a depender de la disponibilidad de vasto conocimiento
experto del problema a resolver.

En contraste, los algoritmos de tipo Model-Free no emplean un modelo de la dinámica del
ambiente, ni tienen por objetivo aprenderlo. Estos algoritmos tratan de aprender una polı́tica a
partir de la interacción agente-ambiente, sin consideraciones relacionadas a la dinámica de dicha
interacción. A diferencia de los algoritmos de tipo Model-Based, en general no requieren de un
vasto conocimiento experto del problema a resolver, pero usualmente sı́ de una mayor cantidad de
interacciones entre el agente y el ambiente para aprender una polı́tica.

Para la segunda forma de clasificación, en general se distinguen tres familias de algoritmos.
La primera familia agrupa a métodos que tratan de encontrar directamente los parámetros de una
polı́tica πθ(a|s), a través de la optimización de JRL(πθ). Estos métodos asumen que la polı́tica es di-
ferenciable con respecto a sus parámetros, con lo que los actualizan mediante gradiente ascendente,
en la dirección indicada por ∇θJRL(πθ).

La segunda familia de algoritmos se caracteriza por emplear la parametrización de alguna fun-
ción de valor, V π

θ (s) o Qπ
θ (s, a), y usar esta parametrización para aproximar a la función de valor

óptima correspondiente, V ∗(s) o Q∗(s, a). Para lograr encontrar los parámetros θ∗ que logran di-
cha aproximación, estos métodos tratan de optimizar una función estrechamente relacionada a las
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ecuaciones de Bellman para V ∗(s) (2.11) oQ∗(s, a) (2.12), dependiendo de la función de valor que
se esté aproximando. El objetivo final de estos algoritmos, es emplear la aproximación de la fun-
ción de valor encontrada para derivar una polı́tica para el agente, sin mantener una parametrización
explı́cita de dicha polı́tica. A modo de ejemplo, si la función Q∗(s, a) es aproximada por Qπ

θ∗(s, a),
entonces π(a|s) puede ser derivada a partir de la relación:

π(a|s) =

{
1 si a = arg maxa∈AQ

π
θ∗(s, a),

0 si no.

Finalmente, la tercera familia de algoritmos emplea ambos enfoques, manteniendo parametri-
zaciones explı́citas para la polı́tica y alguna función de valor, y empleandolas conjuntamente para
optimizar JRL(π). Estos algoritmos se dicen de tipo “Actor-Crı́tico”, refiriéndose a la polı́tica como
“actor” (dado que determina las acciones del agente), y a la función de valor como “crı́tico” (puesto
que provee una estimación de “valor”, en función de un cierto retorno esperado).

Una distinción adicional, a menudo empleada para caracterizar a un algoritmo, es especificar
si este es “on-policy” u “off-policy”. Los algoritmos on-policy corresponden a algoritmos que ne-
cesitan utilizar experiencias nuevas cada vez que la polı́tica es actualizada (sea esta representada
de forma explı́tica o implı́cita), siendo estas experiencias generadas utilizando la polı́tica que está
siendo aprendida. En contraste, los algoritmos off-policy pueden utilizar muestras que han sido ge-
neradas a partir de interacciones en las que el agente sigue una polı́tica arbitraria. En general, los
algoritmos de tipo off-policy requieren una menor cantidad de experiencias para lograr el aprendi-
zaje de una polı́tica, por lo que suelen ser más eficientes que los de tipo on-policy en lo referente a
este punto.

Las categorı́as señaladas, a menudo no son suficientes para encasillar completamente a un al-
goritmo especı́fico, pero permiten tener una idea general de la filosofı́a de aprendizaje adoptada
por un método. La naturaleza y número de estas categorı́as, además, da cuenta de la heterogenei-
dad y variedad de algoritmos de aprendizaje reforzado que existen. Este último aspecto hace que
usualmente la resolución de un problema de aprendizaje reforzado tenga como etapa preliminar
la selección de un algoritmo, tomando en consideración sus limitaciones, fortalezas, y debilida-
des. Como ejemplo, algunas de las caracterı́sticas que son consideradas al momento de escoger un
algoritmo, son su compatibilidad con estados y/o acciones en espacios continuos o discretos, su
eficiencia, su estabilidad, y la complejidad de su implementación.

2.3. Aprendizaje reforzado profundo

Una de las principales desventajas del aprendizaje reforzado (en su formulación clásica), es su
limitada aplicabilidad a problemas con espacios de estados y acciones de alta dimensionalidad. Es-
ta limitación, no obstante, ha sido soslayada recientemente gracias a la integración de componentes
fundamentales del aprendizaje profundo (deep learning) al marco de trabajo del aprendizaje refor-
zado. Esta combinación ha dado lugar al “Aprendizaje Reforzado profundo” (Deep Reinforcement
Learning [DRL]), campo de estudio que ha permitido la resolución de complejos problemas de
toma de decisiones, antes considerados intratables.
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El aprendizaje reforzado profundo se caracteriza por la utilización de redes neuronales pro-
fundas como aproximadores funcionales y/o componentes esenciales para posibilitar el manejo de
espacios de alta dimensionalidad. Dependiendo del algoritmo, estas redes pueden ser utilizadas
como parametrizaciones de un modelo del ambiente, de una polı́tica, de una función de valor, e
incluso simplemente como preprocesadoras de información.

El primer trabajo que popularizó la utilización de redes neuronales profundas en aprendizaje
reforzado fue desarrollado por Mnih et al. [29, 8]. En este trabajo, la combinación de Q-Learning
[30] y redes neuronales convolucionales, permitió el entrenamiento de polı́ticas que alcanzaron
desempeños de nivel humano en una variedad de juegos de Atari 2600. Tras este primer éxito,
el potencial de esta metodologı́a fue nuevamente demostrado mediante el desarrollo de Alpha Go
[12] y Alpha Go Zero [10], programas que permitieron por primera vez derrotar –por un amplio
margen– a jugadores profesionales de Go. Recientemente, dos nuevos trabajos lograron resultados
sin precedentes, al desarrollar agentes que superaron el desempeño de humanos en videojuegos
competitivos, caracterizados por presentar observabilidad parcial y una alta complejidad. OpenAI
Five [15] logró derrotar a los campeones mundiales de Dota II, convirtiendose en el primer sistema
en vencer a los campeones de un e-sport. Alpha Star [14], por su parte, logró alcanzar un nivel de
juego competitivo de grado GrandMaster en StarCraft II, superando de este modo al 99.8 % de los
jugadores humanos oficialmente clasificados en dicho juego.

La aplicabilidad del aprendizaje reforzado profundo no se restringe al ámbito de los juegos de
video. Numerosos casos de estudio han demostrado que agentes entrenados usando DRL pueden
emplearse para resolver complejos problemas en un amplio espectro de campos de estudio, inclu-
yendo robótica [31], visión computacional, procesamiento de lenguaje natural, y finanzas [32, 33].

El éxito del aprendizaje reforzado profundo se debe, principalmente, a que explota las capaci-
dades de representación de las redes neuronales profundas, permitiendo el aprendizaje de carac-
terı́sticas compactas para la resolución de problemas con espacios de estados (u observaciones) y
acciones de alta dimensionalidad. En este ámbito, el aprendizaje reforzado se ha nutrido de una
serie de avances que han empujado adelante el estado del arte del aprendizaje profundo: nuevas
arquitecturas y componentes para redes neuronales, y una serie de consideraciones técnicas para
facilitar su entrenamiento.

En las sub-secciones siguientes se presenta una breve revisión de las redes neuronales como
aproximadores funcionales, y como estas se han integrado al aprendizaje reforzado. Adicional-
mente, se presenta una descripción completa de dos de los trabajos más influyentes de aprendi-
zaje reforzado profundo: Deep Q-Network (DQN) [29, 8] y Deep Deterministic Policy Gradient
(DDPG) [34].

2.3.1. Aproximación funcional y redes neuronales artificiales

La utilización de redes neuronales artificiales en aprendizaje reforzado no es una tendencia nue-
va: muchos trabajos desarrollados antes de la popularización del aprendizaje profundo emplearon
redes neuronales como aproximadores funcionales. Los resultados obtenidos en estos trabajos, no
obstante, dependendı́an fuertemente del cuidadoso diseño de caracterı́sticas para la representación
de los estados u observaciones entregados al agente. Estas caracterı́sticas mantenı́an una dimen-
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sionalidad que puede considerarse baja para los estándares actuales, y eran diseñadas de forma
heurı́stica, por lo que su fabricación requerı́a de un conocimiento experto del problema a resol-
ver. No fue sino hasta el desarrollo de DQN [29, 8] que se demostró empı́ricamente que las redes
neuronales profundas, bajo ciertas consideraciones, podı́an aprender estas caracterı́sticas de forma
implı́cita a partir de estados u observaciones en formatos más “crudos” (e.g. imágenes RGB).

Si bien actualmente existe una gran variedad de modelos que son considerados como componen-
tes esenciales del aprendizaje profundo, a continuación solo se describirán las redes feed-forward,
las redes convolucionales, y las redes recurrentes. Estos modelos han sido fundamentales para la
implementación de muchas soluciones a problemas formulados utilizando DRL y, en particular, pa-
ra la implementación de los casos de estudio que son expuestos en los Capı́tulos 3 y 4 del presente
documento. Con este mismo propósito, la red neuronal PointNet [35] también es descrita a grandes
rasgos.

Redes neuronales feed-forward

Las redes neuronales feed-forward son aproximadores funcionales que definen un mapeo de la
forma y = f(x; θ) = fθ(x), donde θ es el vector de parámetros de la red. Se denominan “feed-
forward” debido a que la información en ellas fluye de forma unidireccional, desde la entrada x a
la salida y, sin que exista ninguna conexión de retroalimentación [36].

Una red neuronal feed-forward consiste en la composición de múltiples funciones, las cuales
son denominadas “capas”. Formalmente, para una red compuesta por k capas fi con parámetros θi,
la relación entre la entrada y la salida estará dada por (2.14), donde θ = [θ1, ..., θk].

y = fθ(x) = (fk ◦ fk−1 ◦ ... ◦ f1)(x) = fk(fk−1(...(f1(x))...)) (2.14)

La última capa de la red, fk, se denomina “capa de salida”. Cada una del resto de las capas se
denomina “capa oculta”. Cada capa de la red recibe un vector de entrada, y entrega un vector de
salida. Si x ∈ Rl0 y xi ∈ Rli corresponde a la salida de la capa i-ésima, entonces para una red
de k capas, la salida y = xk ∈ Rlk puede ser calculada siguiendo las reglas definidas por (2.15) y
(2.16), donde Wi ∈ Rli×li−1 y bi ∈ Rli definen una transformación lineal, y σi corresponde a una
“función de activación”, tı́picamente no lineal, aplicada elemento a elemento. Los parámetros de
cada capa, por tanto, están dados por los elementos que componen a Wi y a bi, y en caso de utilizar
una función de activación paramétrica, por los parámetros de σi.

x0 = x (2.15)
xi = fi(xi−1) = σi(Wixi−1 + bi), i ∈ {1, ..., k} (2.16)

Las funciones de activación comúnmente utilizadas para las capas ocultas incluyen a la función
sigmoidal, tangente hiperbólica, y ReLU. En contraste, la función de activación de la capa de salida,
σk, tı́picamente depende de la tarea que deba realizar la red neuronal, y de la forma en que esta tarea
haya sido modelada.

Las redes neuronales deben su nombre a la analogı́a que puede establecerse entre su estructura y
algunas propiedades biológicas de las neuronas y sus conexiones [36]. En lugar de pensar en la red
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neuronal feed-forward como la composición de una serie de funciones, cada uno de los elementos
de salida de dichas funciones puede ser interpretado como una “unidad” que se comporta como una
neurona: las unidades de una capa dada, entregan una señal de respuesta al estı́mulo proveniente de
las unidades de la capa anterior (o de la entrada, en el caso de la primera capa) 1.

Las redes neuronales son entrenadas con el fin de aproximar un cierto mapeo y = f ∗(x). Para
lograr este fin, los parámetros θ = [θ1, ..., θk] que determinan el comportamiento de la red son
ajustados utilizando algún método de aprendizaje. El más popular de estos métodos corresponde
a la utilización conjunta del algoritmo “Back-Propagation” [37], y “Stochastic Gradient Descent”
(SGD) o alguna de sus variantes.

Redes neuronales convolucionales

Las redes neuronales convolucionales son redes feed-forward que emplean la operación de con-
volución en al menos una de sus capas. Estas redes son especialmente útiles para procesar entradas
que presentan una estructura conocida, por ejemplo, imágenes [36].

En general, las redes neuronales convolucionales emplean variaciones multidimensionales de la
operación de convolución discreta definida en (2.17), donde x es la entrada, k es un filtro o kernel
de convolución con una región de soporte definida por el conjunto {−M, ...,M}, e y es la salida.

y(t) = (k ∗ x)(t) =
M∑

m=−M

x(t−m)k(m) (2.17)

Esta operación y sus variaciones multidimensionales, al ser lineales, pueden ser escritas en
términos de una multiplicación entre matrices [38], por lo que la expresión (2.16) sigue siendo
válida para describir a una capa convolucional. Para lograr lo anterior, basta con asociar un kernel
de convolución ki a la capa i-ésima, y considerar una construcción especial para la matriz Wi a
partir de los elementos de ki [38, 39].

La motivación subyacente al uso de la operación de convolución en una red neuronal se basa,
principalmente, en que explota la información topológica de las entradas para la extracción de ca-
racterı́sticas, por ejemplo, la correlación espacial presente en conjuntos de pı́xeles vecinos en una
imágen [40]. El uso de la operación de convolución permite además una drástica reducción en el
número de parámetros entrenables de una capa: corresponden tan solo a los elementos que consti-
tuyen al kernel ki, el cual tı́picamente es más pequeño que la entrada sobre la cual la convolución
es aplicada.

Las capas convolucionales a menudo emplean una operación no lineal adicional, denominada
“pooling”, la cual es aplicada sobre la salida de la función de activación de la capa. Esta ope-
ración entrega un estadı́stico sobre componentes de la salida que se encuentren dentro de en un
cierto vecindario. A modo de ejemplo, la operación de max pooling entrega el valor máximo de los
componentes vecinos, mientras que average pooling entrega su valor promedio.

1Las capas descritas anteriormente también se denominan fully-connected, pues cada una de sus unidades está
“conectada” con todas las unidades de la capa anterior.
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Agregar pooling a una capa convolucional permite el aprendizaje de caracterı́sticas aproximada-
mente invariantes a pequeñas traslaciones de la entrada [36]. Alternativamente, es posible prescindir
del uso de pooling empleando operaciones de convolución con strides incrementados [41], es decir,
convoluciones donde el kernel se mueve en pasos mayores a uno, omitiendo algunas operaciones.

Redes neuronales recurrentes

Las redes neuronales recurrentes, a diferencia de las redes neuronales feed-forward, poseen al
menos una conexión de retroalimentación [36], lo que causa que en ellas la información no fluya de
forma unidireccional. Estas redes están especialmente diseñadas para procesar secuencias de datos,
por ejemplo, series de tiempo.

Existen muchas formas en las que una red neuronal recurrente puede ser diseñada. En este traba-
jo nos centraremos en redes recurrentes que presentan conexiones de retroalimentación entre las sa-
lidas de sus capas ocultas, y que procesan secuencias de entradas x(t) ∈ Rlx , con t ∈ {1, ..., T}. Para
una red recurrente con estas caracterı́sticas, una única capa oculta, y una inicialización h(0) ∈ Rlh

para su estado oculto inicial, la salida y(t) ∈ Rly asociada a la entrada x(t) puede ser calculada de
acuerdo a (2.18) y (2.19), donde Whx ∈ Rlh×lx , Whh ∈ Rlh×lh , Wyh ∈ Rly×lh , bh ∈ Rlh y by ∈ Rly

definen transformaciones lineales, mientras que σh y σy corresponden a funciones de activación,
tı́picamente no lineales, aplicadas elemento a elemento.

h(t) = fh(x(t), h(t−1)) = σh(Whxx
(t) +Whhh

(t−1) + bh) (2.18)

y(t) = f y(h(t)) = σy(Wyhh
(t) + by) (2.19)

Los parámetros de esta red recurrente están dados por los elementos que componen aWhx,Whh,
Wyh, bh y by, y en el caso de utilizar funciones de activación paramétricas, por los parámetros de
σh y/o σy, según corresponda. De forma similar al caso de las redes neuronales feed-foward, estos
parámetros pueden estimados mediante la utilización conjunta de Back Propagation Through Time
(BPTT), y SGD o alguna de sus variantes.

A partir de las expresiones (2.18) y (2.19), es posible descomponer los transformaciones rea-
lizadas por la red descrita en tres categorı́as: (i) sobre la entrada x(t) para el cómputo de h(t), (ii)
sobre h(t−1) para el cómputo de h(t), y (iii) sobre h(t) para el cómputo de y(t) [36]. Cada una de
estas categorı́as, no obstante, puede ser complejizada mediante la introducción de capas ocultas
intermedias [36, 42].

El entrenamiento de las redes recurrentes descritas hasta ahora es desafiante, pues el aprendiza-
je de dependencias de largo plazo en secuencias de datos está asociado a problemas de desvaneci-
miento de gradientes y/o gradientes explosivos [43, 44]. Una forma de solucionar parcialmente este
problema, consiste en la incorporación de conexiones de retroalimentación adicionales que favo-
rezcan la propagación de información entre variables separadas por c > 1 pasos de tiempo [36]. La
red recurrente relevante para el presente trabajo, “Long Short-Term Memory” (LSTM) [45, 46], im-
plementa esta idea de forma efectiva, permitiendo eludir los problemas en el cálculo de gradientes
que plagan a los modelos anteriormente descritos.

Las redes LSTM poseen mecanismos diseñados especı́ficamente para abordar los problemas
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asociados al aprendizaje de dependencias de largo plazo. Estas redes cuentan con una “memoria
interna” c(t), cuya modificación es controlada mediante el uso de “compuertas”. En una red LSTM
moderna existen tres compuertas: de entrada (“input gate”), de olvido (“forget gate”), y de salida
(“output gate”). Cada compuerta se comporta de forma análoga a la capa oculta definida en (2.18),
tomando como entradas a un elemento x(t) ∈ Rlx de la secuencia a procesar, y al estado oculto
anterior de la red LSTM, h(t−1) ∈ Rlh . Formalmente, para t ∈ {1, ..., T} y una cierta inicialización
h(0) ∈ Rlh del estado oculto inicial, las salidas de las compuertas de entrada i(t) ∈ Rlh , de olvido
f (t) ∈ Rlh , y de salida o(t) ∈ Rlh se calculan de acuerdo a (2.20), (2.21) y (2.22), respectivamente,
donde Wix, Wfx, Wox ∈ Rlh×lx , Wih, Wfh, Woh ∈ Rlh×lh , y bi, bf , y bo ∈ Rlh definen transforma-
ciones lineales, mientras que σi, σf y σo corresponden a funciones de activación sigmoidales.

i(t) = σi(Wixx
(t) +Wihh

(t−1) + bi) (2.20)

f (t) = σf (Wfxx
(t) +Wfhh

(t−1) + bf ) (2.21)

o(t) = σo(Woxx
(t) +Wohh

(t−1) + bo) (2.22)

En las redes LSTM, la información proveniente de x(t) y h(t−1) es condensada en una “memoria
interna candidata”, c̃(t) ∈ Rlh , la cual es definida de forma análoga a las compuertas descritas an-
teriormente, pero reemplazando a la función sigmoidal de activación por una tangente hiperbólica.
Más precisamente, c̃(t) ∈ Rlh es definida de acuerdo a (2.23), donde Wcx ∈ Rlh×lx , Wch ∈ Rlh×lh y
bc ∈ Rlh definen una transformación lineal.

La memoria interna c(t) ∈ Rlh de la red LSTM es actualizada considerando la información nue-
va, contenida en c̃(t), e información pasada, contenida en su estado anterior c(t−1) ∈ Rlh . Ambas
fuentes de información poseen una importancia variable en la actualización de c(t), controlada por
las compuertas de entrada i(t) y de olvido f (t), respectivamente. Formalmente, la regla de actua-
lización de c(t) está dada por (2.24), donde � denota la operación de multiplicación elemento a
elemento. Finalmente, el nuevo estado interno de la red LSTM, h(t) ∈ Rlh , es calculado según
(2.25), esto es, aplicando la función tangente hiperbólica a la memoria interna actualizada, y mul-
tiplicando este resultado elemento a elemento con la compuerta de salida o(t).

c̃(t) = tanh(Wcxx
(t) +Wchh

(t−1) + bc) (2.23)

c(t) = f (t) � c(t−1) + i(t) � c̃(t) (2.24)

h(t) = o(t) � tanh(c(t)) (2.25)

Red neuronal PointNet

PointNet es una red neuronal artificial especialmente diseñada para realizar clasificación o seg-
mentación semántica de nubes de puntos [35]. Si bien en general una nube de puntos puede ser
descrita como un conjunto no ordenado de vectores, en el caso de PointNet, el foco es puesto en
nubes de puntos 3D, las que son representadas como conjuntos de la forma {pj}mj=1, donde ca-
da elemento pj cuenta con ciertas coordenadas (xj, yj, zj) ∈ R3 (aunque potencialmente podrı́an
contar con información adicional, por ejemplo, un color).

Considerando que el orden de los elementos que componen a una nube de puntos no es relevante,
PointNet ha sido diseñada para ser invariante a permutaciones sobre los elementos que componen
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a las entradas que procesa. Para lograr lo anterior, la red busca aproximar una función general
f : 2Rn → R según (2.26), donde h : Rn → Rk y g : Rk × · · · × Rk︸ ︷︷ ︸

m

→ R es una función simétrica.

f({p1, p2, ..., pm}) ≈ g(h(p1), h(p2), ..., h(pm)) = ĥ

(
MAX
j=1,...,m

{h(pj)}
)

(2.26)

En la práctica, h corresponde a una red neuronal feed-forward y g a la composición entre una
cierta función ĥ (por ejemplo, otra red neuronal), y la operación de max pooling (que, en este ca-
so, entrega un vector cuyas componentes son los máximos obtenidos al comparar los vectores de
entrada elemento a elemento). De este modo, h codifica la información asociada a cada elemento
de la nube de puntos, la operación de max pooling condensa esta información en un único vector
de caracterı́sticas global y, finalmente, la función ĥ emplea esta información condensada como en-
trada. Para la tarea de clasificación de nubes de puntos, por ejemplo, ĥ podrı́a ser otra red neuronal
entrenada como un clasificador de las caracterı́sticas globales que se obtienen tras la operación de
max pooling.

El módulo antes descrito ha sido utilizado como uno de los componentes fundamentales en la
construcción de arquitecturas posteriores a PointNet, como PointNet++ [47], y guarda similitudes
con módulos empleados por redes como SO-Net [48] o ShellNet [49]. En particular, este módulo
es también empleado en los casos de estudio descritos en los Capı́tulos 3 y 4 de esta tesis.

Si bien PointNet, en su versión original, presenta decisiones de diseño y módulos adicionales
orientados a la segmentación semántica de nubes de puntos (como la agregación de información
local y global, y técnicas para que las representaciones aprendidas por la red sean invariantes a cier-
tas transformaciones), estas no son especialmente relevantes para el presente trabajo (mas pueden
ser revisadas en [35]).

2.3.2. Deep Q-Network (DQN)

Deep Q-Network (DQN) es un algoritmo que fue desarrollado por Mnih et al. [29, 8] en el primer
trabajo que demostró los beneficios de combinar aprendizaje profundo y aprendizaje reforzado.
Este algoritmo fue capaz de aprender diversas polı́ticas directamente a partir de observaciones de
alta dimensionalidad, alcanzando con ellas desempeños de nivel humano en una gran variedad de
juegos de Atari 2600.

DQN utiliza una red neuronalQθ(s, a) para aproximar a la función de valor óptimaQ∗(s, a) (ver
Sección 2.2.1), y la emplea para derivar la polı́tica del agente. Esta red es entrenada utilizando una
variante de Q-Learning [30] que incorpora dos modificaciones esenciales para lograr estabilizar el
proceso de aprendizaje.

En DQN (al igual que en Q-Learning), la aproximación de la función Q∗(s, a) se basa en la
utilización de la ecuación de Bellman definida en (2.12) como una regla de actualización iterativa.
Una opción para lograr lo anterior, consiste en minimizar el error cuadrático medio que puede ser
definido al forzar que Qθ(s, a) cumpla la relación de recurrencia que establece su ecuación de Bell-
man. Formalmente, la red Qθ(s, a) puede ser entrenada minimizando una secuencia de funciones
de costo Li(θi), definidas de acuerdo a (2.27), donde θi corresponde al vector de parámetros de
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Qθ(s, a) tras i actualizaciones, k ≥ 1, y pπ(s, a) es la distribución de probabilidades del par (s, a),
obtenida mediante la marginalización de la distribución pπ(τ) definida en (2.1).

Li(θi) = E(s,a)∼pπ(s,a)

[(
r(s, a) + γmáx

a′∈A
Es′∼p(s′|s,a)Qθi−k(s

′, a′)−Qθi(s, a)
)2
]

(2.27)

Denotando por y a la suma r(s, a) + γmáxa′∈A Es′∼p(s′|s,a)Qθi−k(s
′, a′), y derivando el costo

Li(θi) con respecto a θi, el gradiente definido en (2.28) es obtenido. Con esto, el costo Li(θi) puede
ser minimizado utilizando, por ejemplo, SGD o alguna de sus variantes. En Q-Learning, la ac-
tualización de los parámetros del aproximador se realiza en cada paso de tiempo, empleando las
transiciones instantáneas que experimenta el agente, y calculando y utilizando k = 1. Este enfo-
que de entrenamiento “on-line” presenta problemas de estabilidad [50, 29, 8] que DQN soluciona
empleando dos mecanismos: Experience Replay [51] y Target Networks [8].

∇θiLi(θi) = E(s,a)∼pπ(s,a)

[(
y −Qθi(s, a)

)
∇θiQθi(s, a)

]
(2.28)

El uso de Experience Replay en DQN, consiste en el almacenamiento de transiciones de la
forma (st, at, rt, st+1), generadas por la interacción agente-ambiente en un arreglo circular finito
D. Este arreglo es utilizado para muestrear uniformemente minibatches de transiciones, los cuales
son utilizados para actualizar los parámetros de Qθ(s, a) usando el gradiente definido en (2.29).
La ventaja de este enfoque, comparado con su versión on-line, es que permite la reutilización de
transiciones, rompe la correlación entre ellas, y evita que los parámetros de Qθ(s, a) oscilen o
caigan en mı́nimos locales [8].

∇θiLi(θi) = E(s,a,r,s′)∼U(D)

[(
y −Qθi(s, a)

)
∇θiQθi(s, a)

]
(2.29)

El segundo mecanismo empleado por DQN, Target Networks, consiste en almacenar y utilizar
una copia Qθ̄(s, a) de Qθ(s, a) para el cómputo de y en (2.29), siendo esta copia actualizada clo-
nando los parámetros θ de Qθ(s, a) cada k > 1 actualizaciones. La utilización de este mecanismo
reduce la posibilidad de que los parámetros θ presenten oscilaciones o diverjan, al introducir un
retraso en el efecto que las actualizaciones de Qθ(s, a) tienen sobre el cómputo de y [8].

DQN, al igual que Q-Learning, es un algoritmo off-policy: para lograr explorar el espacio de
estados emplea una polı́tica ε-greedy, la cual selecciona acciones aleatorias con probabilidad ε,
y acciones ávaras a = arg maxa′∈AQθ(s, a

′) con probabilidad (1 − ε). El resumen completo del
algoritmo se muestra en Algoritmo 1.

Es importante notar que la selección de acciones en DQN requiere la resolución de un problema
de optimización: at = arg maxa∈AQθ(st, a). Más aún, este problema debe ser resuelto múltiples
veces durante el proceso de entrenamiento para el cómputo de y. Si Qθ(s, a) establece un mapeo
entre el par (s, a) y la estimación escalar de su retorno esperado, entonces se requieren |A| eva-
luaciones de Qθ(s, a) para poder escoger acciones. La estrategia empleada en DQN, no obstante,
consiste en mapear a cada estado s, el valor esperado del retorno de cada acción posible. Con esto,
solo es necesaria una evaluación de Qθ(s, a) para la selección de acciones: dadas las |A| salidas de
la red neuronal, se selecciona la acción asociada a aquella salida cuyo valor sea el mayor.
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Algoritmo 1: Deep Q-Network
Inicializar Qθ(s, a) con parámetros θ
Inicializar Qθ̄(s, a) con parámetros θ̄ ← θ
Inicializar replay memory D
for episodio = 1,M do

Obtener s1

for t = 1, T do
Con probabilidad ε, eligir at aleatoriamente, si no at = arg maxa∈AQθ(st, a)
Ejecutar acción at, observar rt y st+1

Guardar transición (st, at, rt, st+1) en D
Muestrear un minibatch de N transiciones (sj, aj, rj, sj+1) de D

Calcular yj =

{
rj si sj+1 es un estado terminal,
rj + γmáxa′ Qθ̄(sj+1, a

′) si no.

Actualizar Qθ(s, a) minimizando el costo L(θ) = 1
N

∑N
j=1(yj −Qθ(sj, aj))

2

Cada C actualizaciones de Qθ(s, a), θ̄ ← θ
end

end

2.3.3. Deep Deterministic Policy Gradient (DDPG)

Deep Deterministic Policy Gradient (DDPG) es un algoritmo de tipo actor-critico para control
continuo propuesto por Lillicrap et al. [34]. Este algoritmo se basa en Deterministic Policy Gra-
dients (DPG) [52], e incorpora las ideas que se propusieron en DQN para soslayar los problemas
de estabilidad de Q-Learning: el uso de Experience Replay y Target Networks.

Una de las principales limitaciones de DQN, es que su aplicación está restringida a problemas
con espacios de acciones discretos. La polı́tica que sigue el agente en DQN depende de la búsque-
da de una acción a = arg maxa∈AQθ(s, a) en cada paso de tiempo, procedimiento que deja de ser
trivial cuando el espacio de acciones es continuo. Para sobrellevar esta limitación, DDPG mantiene
un aproximador Qθ(s, a) para la función de valor, y un aproximador µφ(s) para la polı́tica (deter-
minista) asociada, simplificando el proceso de selección de acciones a la evaluación de µφ(s).

En DDPG, al igual que en DQN, la actualización de los parámetros de Qθ(s, a) se basa en la
utilización de la ecuación de Bellman para Q∗(s, a). Considerando una polı́tica determinista µφ(s),
la expresión que define la secuencia de funciones de costo Li(θi) que minimiza DQN puede ser
adaptada a DDPG, quedando esta definida por (2.30). En consecuencia, denotando esta vez a y por
la suma r(s, a) + γEs′∼p(s′|s,a)Qθi−k(s

′, µφ(s′)), los gradientes asociados a los nuevos costos Li(θi)
de (2.30) quedan definidos por (2.28).

Li(θi) = E(s,a)∼pπ(s,a)

[(
r(s, a) + γEs′∼p(s′|s,a)Qθi−k(s

′, µφ(s′))−Qθi(s, a)
)2
]

(2.30)

La regla de actualización para µφ(s), por otro lado, se basa en la maximización del retorno
esperado con respecto a los parámetros φ. Formalmente, este objetivo es aproximado siguiendo la
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dirección del gradiente definido en (2.31).

∇φJ(φ) ≈ Es∼pπ(s)[∇φQθ(s, µφ(s))]

= Es∼pπ(s)[∇aQθ(s, a)|a=µφ(s)∇φµφ(s)] (2.31)

Como se mencionó anteriormente, al igual que DQN, DDPG utiliza Experience Replay y Target
Networks. Las experiencias del agente son guardadas en un arreglo circular finito D, el cual es
utilizado para muestrear minibatches de experiencias con las cuales actualizar los parámetros de
Qθ(s, a) y µφ(s), es decir, la utilización de Experience Replay en DDPG es análoga a la de DQN.

En el caso de Target Networks, no obstante, DDPG se diferencia de DQN puesto que, en lugar
de clonar la copia del aproximador cada cierto numero de actualizaciones, dicha copia es constan-
temente actualizada mediante un promedio móvil exponencial entre sus parámetros y los del apro-
ximador original. En DDPG, además de Qθ(s, a) y µφ(s) se mantienen las redes “target” Qθ̄(s, a)
y µφ̄(s), las cuales son empleadas para el cálculo de y en (2.29). Si los parámetros del aproximador
original son denotados por ψ, y los de la copia por ψ̄, entonces la regla de actualización de los
parámetros de la copia está dada por ψ̄ ← λψ+(1−λ)ψ̄, donde λ ∈ [0, 1] es el factor de suavizado
del promedio móvil exponencial.

Al igual que DQN, DDPG es un algoritmo off-policy. Para facilitar la exploración del agente se
seleccionan acciones utilizando una polı́tica µN (s) = µφ(s) +N , dondeN es un proceso aleatorio
(“ruido de exploración”). El resumen del algoritmo se muestra en Algoritmo 2.

Algoritmo 2: Deep Deterministic Policy Gradient
Inicializar Qθ(s, a) y µφ(s) con pesos θ y φ
Inicializar Qθ̄(s, a) y µφ̄(s) con pesos θ̄ ← θ y φ̄← φ
Inicializar replay memory D
for episodio = 1,M do

Inicializar un proceso aleatorio N para exploración
Obtener s1

for t = 1, T do
Eligir at = µφ(st) +Nt
Ejecutar acción at, observar rt y st+1

Guardar transición (st, at, rt, st+1) en D
Muestrear un minibatch de N transiciones (sj, aj, rj, sj+1) de D

Calcular yj =

{
rj si sj+1 es un estado terminal,
rj + γQθ̄(sj+1, µφ̄(sj+1)) si no.

Actualizar Qθ(s, a) minimizando el costo L(θ) = 1
N

∑N
j=1(yj −Qθ(sj, aj))

2

Actualizar µφ(s) maximizando J(φ) = 1
N

∑N
j Qθ(sj, µφ(sj))

Actualizar Target Networks: θ̄ ← λθ + (1− λ)θ̄; φ̄← λφ+ (1− λ)φ̄
end

end

Además de DDPG, diversos algoritmos de aprendizaje reforzado para control continuo han sido
propuestos. Algoritmos de tipo actor-crı́tico similares a DDPG incluyen, por ejemplo, a Soft Actor-
Critic (SAC) [53] y al algoritmo Twin Delayed Deep Deterministic Policy Gradient (TD3) [54].

20



Capı́tulo 3

Evasión de colisiones mediante aprendizaje
reforzado multimodal

En este capı́tulo se aborda el problema de evasión de colisiones para robots móviles, particular-
mente, para robots de servicio con limitadas capacidades de percepción. En concreto, se presenta
una propuesta “end-to-end” que permite la obtención de una polı́tica de evasión de colisiones em-
pleando aprendizaje reforzado. Esta polı́tica es parametrizada mediante una red neuronal artificial
multimodal, y es capaz de entregar comandos de velocidad continuos para un robot omnidirec-
cional en función de imágenes de profundidad, mediciones provenientes de sensores LiDAR, y
estimaciones de velocidad basadas en odometrı́a.

Con el fin de soslayar las limitaciones perceptuales con las que comúnmente cuentan los ro-
bots de servicio, se propone un método que permite la integración de mediciones de rango en el
tiempo, y su aprovechamiento mediante un extractor de caracterı́sticas ad-hoc, integrado a la pa-
rametrización de la polı́tica. Adicionalmente, para aliviar el problema del “reality-gap” que surge
debido a que el entrenamiento de la polı́tica es conducido en simulaciones, se propone un pipeline
de procesamiento para reducir las diferencias entre las imágenes de profundidad simuladas y reales.

Como caso de estudio, se considera el problema de evasión de colisiones en espacios de interior
para Pepper [55], un robot humanoide que presenta importantes restricciones perceptuales. A través
de pruebas simuladas, se muestra que el enfoque propuesto permite la obtención de una polı́tica de
evasión de colisiones efectiva. Adicionalmente, se muestra empı́ricamente como la polı́tica obteni-
da puede ser transferida directamente al mundo real, donde se aprecia su capacidad de generaliza-
ción al ser desplegada en diferentes ambientes.

3.1. Motivación

La capacidad de evadir colisiones contra obstáculos estáticos y/o dinámicos es una habilidad
básica e indispensable para la operación segura de practicamente cualquier robot móvil. La resolu-
ción de este problema es un requerimiento fundamental para múltiples aplicaciones en robótica, por
ejemplo, navegación autónoma, exploración autónoma, y coordinación multi-agente. Debido a la
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importancia de este problema, una gran variedad de métodos han sido desarrollados para abordarlo
(e.g. [56, 57, 58, 59, 60, 61]).

A grandes rasgos, los métodos de evasión de colisiones para robots móviles pueden ser cate-
gorizados como “globales” o “locales”. Los métodos globales se caracterizan por usar un modelo
global del ambiente (por ejemplo, un mapa de obstáculos), utilizarlo para planificar una trayecto-
ria libres de colisiones (mediante una amplia gama de métodos [62, 63]), y posteriormente seguir
dicha trayectoria. En contraposición, los sistemas locales emplean un modelo local del ambiente
(tı́picamente construido a partir de información sensorial) para controlar al robot.

Sin importar su categorización, los sistemas clásicos de evasión de colisiones suelen ser mo-
dulares, por lo que su funcionamiento está basado en la interacción de sub-sistemas que abordan
diferentes partes del problema. En términos generales, estos sub-sistemas se encargan de la ex-
tracción y procesamiento de información del ambiente, y luego, a través de su explotación, de la
planificación y/o ejecución de trayectorias libres de colisiones. La principal desventaja de este en-
foque modular, es que cada sub-sistema, en general, posee un número de parámetros considerable,
cuyo ajuste suele depender fuertemente del robot utilizado, y de las caracterı́sticas del ambiente en
el que dicho robot es desplegado.

Una alternativa al enfoque modular adoptado por los sistemas clásicos, corresponde al enfo-
que basado en aprendizaje. Este enfoque busca resolver el problema de evasión de colisiones sin
descomponerlo en sub-problemas, mediante el aprendizaje de un mapeo entre la información que
caracteriza al ambiente, y las acciones que un robot deberı́a ejecutar para evadir colisiones dada es-
ta información. Adicionalmente, este enfoque permite la obtención de sistemas reactivos, pues su
comportamiento depende directamente de información instantánea del entorno. El éxito previo que
métodos basados en aprendizaje han tenido en problemas diferentes, motiva intentar emplearlos
para resolver el problema de evasión de colisiones para robótica móvil.

3.2. Trabajos relacionados

Como se señaló en la sección anterior, la evasión de colisiones en robótica es un problema
que ha sido abordado por una gran variedad de métodos. Los métodos basados en aprendizaje,
en particular, han cobrado gran relevancia en el último tiempo, posiblemente debido a la serie de
avances que el aprendizaje profundo ha permitido en múltiples campos.

En este contexto, el problema de evasión de colisiones puede ser formulado como un problema
de aprendizaje supervisado, donde se busca aprender un mapeo entre observaciones y acciones en
función de una serie de datos etiquetados. Por ejemplo, en [64], una polı́tica de evasión de colisiones
parametrizada mediante una red neuronal convolucional es entrenada de forma supervisada. Esta
polı́tica logra mapear imágenes de profundidad, a ponderadores discretos para la generación de
comandos de velocidad para un robot diferencial. Un enfoque similar es propuesto en [65], donde
una red neuronal convolucional es entrenada con el fin de mapear imágenes de profundidad y de
normales a una trayectoria (elegida a partir de un conjunto discreto de opciones) para controlar
un quadrotor. En este caso, las imágenes de profundidad y de normales son inferidas a partir de
imágenes RGB empleando otra red convolucional, también entrenada de manera supervisada.
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Uno de los principales desafı́os técnicos asociados al entrenamiento de esta clase de polı́ticas,
es que requieren una gran cantidad de datos etiquetados. Más aún, determinar si la base de datos
es representativa, y sus etiquetas permiten encapsular correctamente el objetivo de aprendizaje (en
este caso, evadir obstáculos), es también problemático.

Una alternativa al enfoque descrito, consiste en plantear el problema de evasión de colisiones
dentro del marco de trabajo del aprendizaje reforzado. Empleando aprendizaje reforzado, la necesi-
dad de contar con datos etiquetados es eliminada, por lo que el desempeño de la polı́tica entrenada
deja de estar acotado por la habilidad de un supervisor; no obstante, usualmente un número sig-
nificativo de interacciones agente-ambiente es necesario para lograr adquirir los comportamientos
deseados, por lo cual es común que bajo este enfoque, las polı́ticas sean entrenadas en simulación.

Una gran cantidad de trabajos han abordado el problema de evasión de colisiones en robóti-
ca utilizando aprendizaje reforzado (e.g. [66, 67, 68, 69, 22, 61, 70, 71, 72, 73]). Varios de estos
trabajos formulan el problema de evasión de colisiones (o tareas relacionadas, como por ejemplo
navegación) considerando que el agente cuenta con observaciones construı́das a partir de medicio-
nes provenientes de LiDARs 2D (e.g. [66, 67, 23]), o provenientes de cámaras (e.g. [67, 69, 70]).
En términos generales, el diseño de las observaciones del agente depende de su sensorización. En
algunos casos, depender de una única fuente de información puede ser problemático si es que esto
limita fuertemente la observabilidad del ambiente (esto ocurre en el presente caso de estudio, usan-
do al robot Pepper, como se verá en la Sección 3.3.1). Para mitigar este problema, en este trabajo se
utiliza una red neuronal multimodal para la parametrización de la polı́tica [74, 75, 76]. Utilizando
esta clase de redes neuronales, es posible fusionar la información de múltiples sensores, lo que per-
mite generar observaciones más informativas del estado del ambiente y, bajos ciertas condiciones,
hacer que estas observaciones sean robustas a perturbaciones sobre las mediciones de los senso-
res [74, 76]. En particular, la red neuronal multimodal diseñada en este trabajo procesa imágenes
de profundidad, mediciones provenientes de LiDARs 2D, y estimaciones de velocidad basadas en
odometrı́a.

En ambientes relativamente simples, agentes con restricciones perceptuales importantes pueden
demostrar comportamientos de evasión de colisiones razonables tras ser entrenados. No obstante,
en general, estas restricciones perceptuales deben ser abordadas si el agente debe ser desplega-
do en un ambiente complejo. Un enfoque directo para lograr lo anterior, consiste en simplemente
instalar sensores adicionales para mejorar las capacidades perceptuales del agente y, consecuente-
mente, rediseñar las observaciones que este recibe para que incorporen la información extra que
estos sensores proveen (por ejemplo, empleando parametrizaciones multimodales como se señaló
anteriormente). En ocasiones, no obstante, la instalación de sensores adicionales es inviable por
restricciones fı́sicas y/o monetarias. Una forma de aliviar la observabilidad parcial en estos casos,
consiste en emplear una red neuronal recurrente para parametrizar a la polı́tica [77]. En este traba-
jo, esta decisión de diseño también es adoptada, con lo que la polı́tica entrenada es a la vez mul-
timodal y recurrente. Para complementar estas estrategias, adicionalmente, un método simple de
agregación de mediciones en el tiempo es propuesto. Este método permite mantener una represen-
tación de regiones fuera del rango de percepción instantáneo del agente, y aumentar artificialmente
la resolución de sus observaciones a medida que este se desplaza.

Finalmente, en este caso de estudio también se aborda el problema asociado a la transferencia
de las polı́ticas entrenadas en ambientes simulados, a ambientes reales, tratando de aliviar las di-
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ferencias entre las observaciones del agente en simulaciones, y las observaciones del agente en el
mundo real. Por lo general, estas diferencias son importantes al considerar sensores cuyas medi-
ciones no son fácilmente simulables a un nivel realista, tales como cámaras RGB. Este es uno de
los motivos por el cual la mayorı́a de los trabajos previos en evasión de colisiones que optan por
la utilización de imágenes como observaciones, utilizan sensores de profundidad, o transforman la
imagen original a una representación intermedia más simple. Algunos métodos alternativos para
reducir la brecha entre imágenes simuladas y reales, consisten en el uso de estrategias basadas en
modelos generativos [78], no obstante, su utilización implica, en muchos casos, la necesidad de una
base de datos etiquetados.

En este trabajo, las imágenes de profundidad empleadas como parte de las observaciones del
agente son procesadas de acuerdo a un pipeline clásico, el cual es propuesto con el fin de abordar las
importantes diferencias entre las imágenes de profundidad simuladas y reales que son utilizadas:
mientras que las imágenes simuladas son ideales, las reales a menudo presentan distorsiones y
pérdidas de información. En este contexto, métodos clásicos para la reconstrucción de imágenes de
profundidad reales incluyen el estudio y caracterización de modelos de su ruido (e.g. [79, 22]). El
método propuesto, no obstante, está más estrechamente relacionado al presentado en [80], del cual
fueron tomadas varias de las ideas generales que encauzaron su desarrollo.

3.3. Evasión de colisiones para el robot Pepper

La evasión de colisiones para robots móviles puede ser modelada como un problema de toma
de decisiones secuenciales, donde un agente (el robot) interactúa con el ambiente en pasos de
tiempo discretos, ejecutando acciones que le permitan desplazarse por regiones navegables libres
de obstáculos. En este trabajo, la interacción agente-ambiente es modelada como un Proceso de
Decisión de Markov parcialmente observable (POMDP, ver Sección 2.1.1), el agente es el robot
Pepper [55], y los ambientes considerados corresponden a ambientes de interior.

Pepper es un robot humanoide especialmente diseñado para interactuar con humanos. Actual-
mente es empleado como robot asistente y/o recepcionista en diferentes rubros comerciales. Adi-
cionalmente, Pepper es utilizado en la liga de plataforma social estándar de la competencia inter-
nacional RoboCup@Home desde el 2017, año en que coincidentemente dicha liga fue introducida
[81].

La Figura 3.1 muestra los sensores del robot Pepper v1.61 que resultan ser relevantes para este
caso de estudio. Como se ilustra, este robot posee dos cámaras RGB y un sensor de profundidad
en la cabeza. Además, cuenta con tres sensores laser situados cerca de su base omnidireccional, y
con tres actuadores laser que permiten la caracterización de su entorno. El listado completo de los
sensores y actuadores de Pepper no es relevante para este trabajo, no obstante, puede ser encontrado
en [55].

Las caracterı́sticas de Pepper hacen que su uso no sea apropiado para cualquier aplicación. Los
sensores y actuadores con los que ha sido equipado han sido pensados para casos de uso especı́ficos,
centrados en interacción humano-robot [55]. Por ejemplo, a pesar de contar con brazos, estos han

1Actualmente existen tres versions de Pepper: v1.6, v1.8 y v1.8a.
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sido diseñados para dotar al robot de expresividad, siendo sus capacidades de manipulación muy
limitadas [55]. Como consecuencia, dotar a Pepper con la capacidad de navegar resulta ser una tarea
muy desafiante: el robot posee fuertes restricciones perceptuales por la disposición y caracterı́sticas
de sus sensores exteroceptivos.

Cámaras RGB (2) Sensor de profundidad (1)

Actuadores laser para 
identificación de entornos (3)

Sensores laser (3)

Figura 3.1: Robot humanoide Pepper v1.6, y sus sensores exteroceptivos principales. Las lı́neas punteadas
indican que el sensor señalado no es directamente visible en la imagen, por encontrarse en el dorso o la parte
trasera del robot. Para cada etiqueta, el número en paréntesis indica la cantidad de sensores o actuadores,
según corresponda.

3.3.1. Modelamiento del problema

Para resolver el problema empleando aprendizaje reforzado, la interacción agente-ambiente es
modelada como un POMDP definido por la tupla (S,A, T , r,Ω,O). Bajo esta formulación, los
estados st ∈ S, y las funciones de observaciónO y de transición de estados T quedan determinados
por el ambiente y su dinámica. Las observaciones ot ∈ Ω y acciones at ∈ A, no obstante, pueden
ser diseñadas de manera más flexible considerando las restricciones de percepción y actuación del
agente. Por último, la función de recompensa r puede ser diseñada de forma arbitraria para guiar el
aprendizaje de la polı́tica.

Observaciones

Tomando en consideración los sensores con los que cuenta el robot Pepper [55], las observacio-
nes son construidas a partir del procesamiento de imágenes de profundidad, mediciones de rango

25



provenientes de sensores LiDAR, y estimaciones de velocidad basadas en odometrı́a. Si bien Pepper
cuenta con dos cámaras RGB, la utilización de las imágenes que estos sensores proveen es descar-
tada. Lo anterior, debido a las sustanciales diferencias entre imágenes RGB reales y simuladas, y a
la gran variabilidad de entornos en los que se espera que la polı́tica entrenada sea desplegable.

Con lo anterior, una observación en el instante de tiempo t es definida como la tupla ot =
(otdepth, o

t
range, o

t
odom), donde otdepth corresponde a la imagen de profundidad pre-procesada capturada

por el robot, otrange corresponde a mediciones pre-procesadas provenientes de los sensores LiDAR
localizados cerca de su base, y otodom a estimaciones de su velocidad, basadas en odometrı́a. Mien-
tras que las imágenes de profundidad son procesadas para reducir las diferencias entre aquellas que
son simuladas y aquellas que son obtenidas en el mundo real, y de este modo abordar el proble-
ma del “reality-gap” (ver Sección 3.3.2), las mediciones provenientes de los sensores LiDAR son
procesadas para mejorar artificialmente las capacidades perceptuales de Pepper (ver Sección 3.3.3).

Acciones

Al igual que en varios trabajos sobre evasión de colisiones empleando aprendizaje de máquinas,
en este trabajo, las acciones corresponden a comandos de velocidad continuos para un controlador
de bajo nivel. Puesto que Pepper es un robot omnidireccional, una acción dada para el instante de
tiempo t es definida como at = (vtx, v

t
y, v

t
θ), donde vtx ∈ [vmin

x , vmax
x ] corresponde a la velocidad

lineal del robot en el eje x, vty ∈ [vmin
y , vmax

y ] a su velocidad lineal en el eje y, y vtθ ∈ [vmin
θ , vmax

θ ]
a su velocidad angular (en torno al eje z). Adicionalmente, los lı́mites para las componentes de at
son fijados de manera tal que vmax

α > 0 y vmin
α = −vmax

α , para α ∈ {x, y, θ} (los valores numéricos
fijados para estos lı́mites son reportados en la Tabla 3.1).

Recompensa

La función de recompensa es diseñada con el fin de promover el movimiento del robot en el
ambiente, penalizando maniobras arriesgadas y colisiones. Se define de acuerdo a (3.1), donde ltmin
corresponde al menor rango medido con los sensores LiDAR cercanos a la base del robot en el
tiempo t, y lthresh es una distancia de umbral fija.

rt =


rtcollision si el robot colisiona
rtdanger si ltmin < lthresh

rtmove si no
(3.1)

El término rtcollision busca penalizar fuertemente las colisiones del agente, por lo que toma el
valor de −10. El término rtdanger, por otro lado, cumple el rol de penalizar al agente cuando este se
acerca peligrosamente a obstáculos. Tomando en consideración la geometrı́a de Pepper, el umbral
de distancia lthresh es fijado en 0.6 metros. Con lo anterior, rtdanger es definido según (3.2), donde
K = 1.5 es un factor escalar fijo.

rtdanger = K(ltmin − 1) (3.2)
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Finalmente, el término rmove es definido según (3.3) y (3.4). Este término busca incentivar al
agente a movilizarse por el ambiente, penalizando velocidades y aceleraciones angulares altas, y
también velocidades negativas en el eje x. Mientras que las velocidades y aceleraciones angulares
altas son penalizadas para evitar comportamientos indeseables (como que el agente gire en un sitio
fijo), las velocidades negativas en el eje x son penalizadas tomando en cuenta que los sensores
exteroceptivos empleados para la construcción de las observaciones del agente (sensor de profun-
didad y sensores laser ubicados cerca de su base) no entregan la información necesaria como para
caracterizar apropiadamente obstáculos que estén posicionados detrás del robot. Adicionalmente,
la penalización sobre velocidades negativas en el eje x es justificada considerando que un despla-
zamiento en reversa resultarı́a poco natural para un robot social como Pepper.

rtmove =


vtx
vmax
x

cos

(
π

2

Kt
vθ

vmax
θ

)
si vtx ≥ 0

vtx
vmax
x

si vtx < 0

(3.3)

Kt
vθ

= mı́n{máx{|vtθ|, |vtθ − vt−1
θ |}, v

max
θ } (3.4)

Para comprender la definición de rtmove primero hay que notar que Kt
vθ

es el término encargado
de penalizar velocidades y aceleraciones angulares. De (3.4), y considerando que vmin

θ = −vmax
θ ,

es claro que Kt
vθ
∈ [0, vmax

θ ], siendo este término nulo solo cuando |vtθ| = 0 y |vtθ − vt−1
θ | = 0,

y alcanzando su máximo valor cuando |vtθ| = vmax
θ , o en el caso en que |vtθ − vt−1

θ | ≥ vmax
θ . En

consecuencia, el término cos(πKt
vθ
/(2vmax

θ )) es nulo cuando Kt
vθ

alcanza su valor máximo, e igual
a uno cuando Kt

vθ
es igual a cero.

Con lo anterior, y notando que vtx/v
max
x ∈ [−1, 1], de (3.3) se desprende que si vtx ≥ 0, entonces

rtmove ∈ [0, 1] y el término cos(πKt
vθ
/(2vmax

θ )) actúa modulando la recompensa obtenida en función
de las velocidades y aceleraciones angulares del agente. En contraposición, si vtx < 0, entonces
rtmove ∈ [−1, 0) y las velocidades y aceleraciones angulares no tienen efecto en su cómputo.

Finalmente, si bien Pepper es un robot omnidireccional, hay que notar que la velocidad lineal
del agente en el eje y, vty, no es incluida en el cómputo de rt. Esta decisión de diseño busca que la
polı́tica entrenada controle esta componente de la velocidad del robot de forma libre.

3.3.2. Procesamiento de imágenes de profundidad

Existen diferencias sustanciales entre las imágenes de profundidad simuladas para el entrena-
miento de la polı́tica, y aquellas entregadas por el sensor de profundidad de Pepper en el mundo real.
Las imágenes de profundidad simuladas en Gazebo se caracterizan por ser ideales: no poseen ruido,
distorsiones, ni pérdidas de información. En la realidad, no obstante, el sensor de profundidad de
Pepper entrega imágenes con múltiples aglomeraciones de pı́xeles con valores desconocidos, y con
regiones donde la estimación de la distancia es errada, o presenta distorsiones. Debido a estas dife-
rencias, una polı́tica entrenada en simulaciones presentarı́a una notable baja en rendimiento al ser
desplegada en el mundo real. Con el fin de aliviar este problema, tanto las imágenes de profundidad
simuladas como las reales son sometidas a una etapa de pre-procesamiento.
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El sensor de profundidad de Pepper funciona empleando luz estructurada en el espectro infra-
rrojo cercano: mediante la emisión de un patrón de luz y el análisis de su deformación al impactar
sobre diferentes superficies, se realiza la estimación de un mapa de profundidad de la escena. Debi-
do al uso de luz estructurada, este sensor solo genera mapas de profundidad adecuados en ambientes
de interior o en ambientes con iluminación controlada. Incluso si no existen fuentes externas de luz
que interfieran con la lectura del patrón emitido por el sensor, la reflectividad de algunos objetos
inevitablemente hará que las estimaciones de profundidad asociadas a ciertas regiones de la escena
sean ruidosas o infactibles. Las pérdidas de información inherentes al principio de funcionamien-
to de este sensor, hacen que la reconstrucción de imágenes de profundidad ideales, semejantes a
aquellas generadas en simulación, sea una tarea muy desafiante.

Aceptando que las mejoras aplicables sobre las imágenes de profundidad reales son limitadas,
sus diferencias con las imágenes simuladas podrı́an disminuirse al introducir distorsiones sobre
estas últimas. En este trabajo se opta por seguir este enfoque, sin descartar completamente el mejo-
ramiento de las imágenes reales: primero se introducen distorsiones sobre las imágenes simuladas
para que se asemejan a las reales, y posteriormente, tanto las imágenes reales como las simuladas
son procesadas para aliviar estas distorsiones.

La introducción de distorsiones en las imágenes de profundidad simuladas requiere una caracte-
rización de las distorsiones presentes en las imágenes obtenidas por el sensor real. Si bien el sensor
de profundidad de Pepper entrega imágenes imperfectas debido a múltiples factores, el efecto de
estos factores (a grandes rasgos) se refleja en pı́xeles con valores incorrectos y en pı́xeles con va-
lores desconocidos. Estos últimos a menudo forman parches irregulares que cubren un porcentaje
importante de las imágenes obtenidas, por lo que abordar su existencia resulta esencial para reducir
las diferencias entre las imágenes de profundidad reales y simuladas.

Debido a que las estimaciones de profundidad realizadas por el sensor real se basan en el pro-
cesamiento de patrones de luz estructurada, es usual que pı́xeles con valores incorrectos y/o des-
conocidos aparezcan en los contornos de diferentes objetos presentes en una escena. Con el fin de
encontrar estas regiones en las imágenes simuladas, a estas primeramente se les aplica un detector
de bordes de Canny [82].

Desafortunadamente, la extracción de todos los contornos presentes en un mapa de profundidad
simulado no siempre es factible utilizando solo el detector de bordes de Canny. Para abordar este
problema, y aprovechando la flexibilidad que ofrece el entorno de simulación utilizado, este detec-
tor también es aplicado sobre las imágenes RGB correspondientes a las imágenes de profundidad
simuladas. Los bordes detectados en ambos tipos de imágenes son posteriormente agregados, con
lo que se obtiene una representación más completa de los bordes presentes en la escena.

Algunos de los bordes detectados en las imágenes RGB simuladas, no obstante, podrı́an surgir
meramente debido a la presencia de texturas, en cuyo caso deberı́an ser descartados. Para poder
filtrar estos bordes, primeramente se buscan regularidades en el mapa de contornos agregados,
aplicando una transformada de Hough [83] sobre este. La transformada aplicada se utiliza para
encontrar lı́neas rectas en los contornos detectados, y posteriormente realizar una comparación
entre los valores de los pı́xeles de la imagen de profundidad que se encuentren alineados en paralelo
a las rectas detectadas. Si el valor absoluto de la diferencia entre estos pı́xeles no supera un cierto
umbral, entonces el borde asociado probablemente fue detectado debido a la presencia de texturas
en la simulación, y consecuentemente, es descartado.
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El mapa de contornos resultante resalta las delimitaciones geométricas de los objetos presentes
en la escena observada. Para introducir corrupción en las imágenes de profundidad simuladas, al
mapa de contornos primero se le aplica la operación morfológica de dilación, y a partir de parches
de pı́xeles de tamaño aleatorio, marcados en posiciones que concuerden con el mapa de contornos
dilatado, una máscara binaria es construida. Está máscara representa la distribución espacial de
pı́xeles corruptos que podrı́a encontrarse en una imagen de profundidad real, por lo que es aplicada
sobre la imagen de profundidad simulada asociada.

Para abordar la pérdida de información presente en las imágenes de profundidad reales y en las
simuladas pre-procesadas, el valor de los pı́xeles desconocidos es predicho empleando el algoritmo
de restauración de Telea [84]. Finalmente, tanto las imágenes de profundidad reales y simuladas
resultantes, son filtradas (para evitar aliasing) y submuestreadas para reducir sus dimensiones desde
320×240, a 80×60 pı́xeles. La Figura 3.2 muestra un diagrama del procedimiento descrito.

Imágenes de profundidad
 y RGB simuladas 

Detector de bordes 
de Canny 

y agregación

Filtrado de 
bordes

Generación de píxeles 
desconocidos

Imagen de profundidad
real 

Imágenes de profundidad
procesadas

Restauración y 
submuestreo

Figura 3.2: Diagrama del procesamiento aplicado sobre las imágenes simuladas y reales. Adaptado de [25].
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3.3.3. Procesamiento de mediciones de rango

El arreglo de sensores LiDAR situado cerca de la base omnidireccional de Pepper provee una
caracterización muy limitada del ambiente. Este arreglo se compone de tres sensores, cada uno de
ellos entregando 15 mediciones dentro de un campo de visión (Field of View [FoV]) horizontal de
60◦. Mientras que un sensor está alineado al eje x del robot, los otros dos se separan de este por una
cierta distancia angular (ver Figura 3.3). Naturalmente, la disposición geométrica de estos sensores
genera regiones ciegas en el campo de percepción del robot.

15 mediciones

60°

x

y

Figura 3.3: Diagrama del arreglo de sensores LiDAR del robot Pepper. Vista superior.

Para abordar este problema, las mediciones instantáneas obtenidas a partir de los sensores Li-
DAR son agregadas en un “mapa local” del ambiente. Este mapa local es construido integrando las
lecturas de rango de los LiDAR en el tiempo, usando una referencia fija, y representando las medi-
ciones agregadas como una nube de puntos (“point cloud”). El marco de referencia empleado para
la integración de las mediciones, corresponde al entregado por el sistema de odometrı́a de Pepper.

Las estimaciones de posición obtenidas mediante odometrı́a, integran los errores de medición de
los codificadores rotatorios asociados a la base omnidireccional del robot. En consecuencia, existe
el riesgo de producir mapas locales distorsionados si la región considerada para su construcción es
demasiado extensa. Por lo anterior, la integración de mediciones se restringe a un radio D, medido
desde la posición del robot para un instante de tiempo dado. En el caso de Pepper, este radio es
fijado en 6.5 metros.

Naturalmente, la integración de mediciones en el tiempo que fue descrita no es suficiente para
obtener una buena representación del estado del ambiente, pues asume que este es completamente
estático. Para abordar esta limitación, un proceso simple de filtrado es aplicado sobre las mediciones
integradas, el cual descarta aquellas que no son consistentes con las lecturas instantáneas de los
sensores. Este proceso también filtra información redundante considerando un umbral de tolerancia
angular. Un ejemplo del mapa local descrito es mostrado en la Figura 3.4, donde, dada una cierta
trayectoria seguida por el robot, se muestra como esta representación se compara con la que serı́a
obtenida solo empleando mediciones de rango instantáneas.
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Figura 3.4: Comparación entre el “mapa local” propuesto, y mediciones instantáneas de rango, consideran-
do una trayectoria dada. Los puntos verdes representan la trayectoria seguida por el robot, mientras que los
ejes con origen en (0, 0) definen su pose en el tiempo actual (en rojo, eje x, en verde, eje y). Los puntos
naranja representan las mediciones instantáneas obtenidas por los sensores LiDAR cercanos a la base omni-
direccional de Pepper. Los puntos azules corresponden a la representación propuesta, la cual es construı́da
integrando y filtrando las mediciones instantáneas obtenidas a lo largo de la trayectoria seguida por el robot.
Adaptado de [25].

El uso del mapa local propuesto permite aliviar las limitaciones perceptuales de Pepper, mode-
lando el ambiente con una precisión que incrementa en el tiempo, a medida que el robot se desplaza.
Adicionalmente, y a diferencia de una representación vectorial simple de mediciones de rango, no
tiene limitaciones en relación a su dimensión (la cual puede variar en cada instante de tiempo),
ni requiere una codificación explı́cita para mediciones fuera de rango. Un análisis detallado de las
ventajas de esta representación es desarrollada en el Capı́tulo 4.

3.3.4. Algoritmo y parametrización de la polı́tica

Para entrenar la polı́tica de evasión de colisiones, el algoritmo DDPG [34] es utilizado (ver Sec-
ción 2.3.3). Al ser DDPG un algoritmo de tipo actor-crı́tico, dos redes neuronales independientes
son empleadas para parametrizar a la polı́tica (actor) y a la función de valor del par estado-acción
(crı́tico), respectivamente.

Las observaciones recibidas por el agente son construidas a partir de fuentes heterogéneas de
información, y representadas a través de estructuras de datos diferentes (ver Sección 3.3.1). En
efecto, estas se definen como ot = (otdepth, o

t
range, o

t
odom), donde otdepth es una imagen de profundi-

dad pre-procesada (ver Sección 3.3.2), otrange es una nube de puntos (ver Sección 3.3.3), y otodom
es un vector con estimaciones de las componentes instantáneas de velocidad del robot, obtenidas
mediante odometrı́a. Para procesar la información contenida en estas observaciones, dadas sus ca-
racterı́sticas, se adopta un enfoque multimodal: cada componente de ot es procesado de forma inde-
pendiente por extractores de caracterı́sticas ad-hoc, y las representaciones intermedias resultantes
son concatenadas.
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Al ser otdepth una imagen, su extractor de caracterı́sticas consiste simplemente en una secuencia
de capas convolucionales. De manera similar, al ser otodom un vector, su extractor de caracterı́sticas
consiste en una secuencia de capas fully connected.

Mientras que otdepth y otodom poseen dimensiones fijas, al ser otrange una nube de puntos de cardina-
lidad variable, las capas convolucionales o fully connected no son opciones viables para procesarla
de forma directa. Para hacerlo, en cambio, se sigue el enfoque propuesto en PointNet [35], es decir,
se utilizan capas fully connected para el procesamiento de cada elemento perteneciente a otrange, y
una función de activación simétrica condensa la información obtenida en una representación de di-
mensión fija. Más precisamente, cada punto de otrange es procesado por la misma red feed-forward,
y las salidas resultantes son agregadas aplicando la operación de max pooling.

Las arquitecturas de las parametrizaciones para el actor y el crı́tico se resumen en la Figura 3.5.
A pesar de que las redes consideradas en este trabajo son multimodales, su estructura general y
algunos de los parámetros de sus capas se basan en aquellos empleados en [77]. Como puede
observarse en la Figura 3.5, las salidas de los extractores de caracterı́sticas que procesan a cada
componente de las observaciones son concatenadas, y procesadas por una nueva secuencia de capas,
dentro de las cuales se incluye una capa LSTM. La salida de la última capa corresponde a la acción
que deberá ejecutar el agente, en el caso del actor, y al valor esperado del retorno del par estado-
acción, en el caso del crı́tico. El uso de la función tanh para la capa de salida del actor acota los
valores numéricos de las componentes de las acciones al intervalo [−1, 1], lo que permite luego
escalarlos trivialmente al intervalo determinado por vmin

α y vmax
α , para α ∈ {x, y, θ}. En el caso del

crı́tico, la función de activación asociada a la capa de salida es lineal considerando que esta red
busca aproximar valores reales en un cierto intervalo numérico2.

Las parametrizaciones para el actor y el crı́tico incluyen capas LSTM con el fin de aliviar la
observabilidad parcial causada, en parte, por las limitaciones perceptuales de Pepper. De este modo,
mediante la integración de información proveniente de observaciones recibidas por el agente en
cada paso de tiempo, se busca aproximar el estado del ambiente. Al ser las redes del actor y el
crı́tico recurrentes, no es adecuado realizar muestreos uniformes de experiencias del Experience
Replay para actualizar sus pesos. En cambio, se sigue la metodologı́a empleada en [77], y validada
exhaustivamente en [85]: las experiencias son muestreadas en secuencias de tamaño fijo, y las
actualizaciones sobre los pesos de las redes omiten los primeros elementos de las secuencias, con
el fin de inicializar un estado interno para las capas LSTM.

3.4. Evaluación experimental

El entrenamiento de las polı́ticas es realizado en simulaciones. La interacción agente-ambiente
es simulada en Gazebo [86], mientras que TensorFlow [87] es empleado para la implementación
de DDPG, y las redes neuronales asociadas. La interfaz entre el algoritmo de aprendizaje y las
simulaciones es implementada utilizando ROS [88].

2Si bien otras funciones de activación para la capa de salida del crı́tico podrı́an ser empleadas (en lugar de una
función de activación lineal), su utilización, en general, requerirı́a conocer el intervalo al que pertenecen los valores
que toma la función de valor del par estado-acción.
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Figura 3.5: Parametrización multimodal para el actor y el crı́tico. Las capas son descritas siguiendo la nota-
ción “Tipo (parámetros) Función de activación”, o simplemente “Tipo”, en el caso de capas no paramétricas.
“Fc” significa “Fully connected” y su parámetro representa el número de unidades ocultas asociado a la capa
(esto también aplica para la capa LSTM). “Conv2D” significa “Convolución 2D”, sus parámetros corres-
ponden a las dimensiones del kernel, su stride y al número de kernels empleados. Finalmente, “LReLU”
representa al término “Leaky ReLU”.

Por otra parte, todo el procesamiento computacional requerido es realizado en un ordenador
portátil equipado con un procesador Intel i7-7700HQ, y una unidad de procesamiento gráfico Nvi-
dia GeForce GTX 1060.

3.4.1. Entrenamiento y evaluación en simulaciones

El entrenamiento es conducido en un ambiente simulado con caracterı́sticas similares a las que
presentan los espacios de interior. Este ambiente consiste en una habitación de 18 metros de largo
por 10 metros de ancho, que cuenta con paredes exteriores e interiores, las cuales poseen cavida-
des que se asemejan a puertas y ventanas. En regiones no ocupadas de esta habitación, diferentes
obstáculos son ubicados.
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Utilizando este ambiente, dos escenarios son generados (ver Figura 3.6): Un escenario en el
que los obstáculos adicionales dispuestos en la habitación corresponden a personas, al que se hará
referencia como GWS (ver Figura 3.6a), y un escenario donde los obstáculos incluyen a personas
y mesas, al que se hará referencia como GWC (ver Figura 3.6b).

(a) Gazebo World Simple (GWS) (b) Gazebo World Complex (GWC)

Figura 3.6: Escenarios simulados en Gazebo para entrenar y evaluar a las polı́ticas de evasión de colisiones.
(a) Contiene 10 obstáculos simples (personas). (b) Contiene 10 obstáculos simples (personas), y 6 obstáculos
complejos (mesas). En ambos escenarios es posible visualizar al robot Pepper simulado. La región azul en
torno a su base representa el rango perceptual que le entregan los LiDARs empleados para la construcción
de sus observaciones (ver Sección 3.3.3 y Figura 3.3). Obtenido de [25].

Utilizando estos escenarios, el entrenamiento de las polı́ticas es realizado bajo una formulación
episódica: cada episodio tiene una duración máxima de 500 interacciones agente-ambiente, y puede
acabar prematuramente si el robot colisiona. Además, al inicio de cada episodio, tanto la pose del
robot como la de los obstáculos no fijos (personas y/o mesas) es aleatorizada. En todos los casos,
tanto las mediciones de rango provenientes de los LiDARs empleados para la construcción de
mapas locales, como las estimaciones de velocidad que son recibidas por el agente, son ideales.

Para todos los experimentos realizados, los parámetros empleados para el entrenamiento de las
polı́ticas se mantienen constantes, y se resumen en la Tabla 3.1. Los parámetros no reportados para
DDPG son directamente tomados de [34].

Parámetro Valor

DDPG

Tasa de aprendizaje del actor 0.0001
Tasa de aprendizaje del crı́tico 0.001
Factor de suavizado λ 0.001
Factor de descuento γ 0.99
Tamaño máximo del Experience Replay 100000
Tamaño del mini batch 64

Control

Frecuencia de control (Hz) 2.5
[vmin
x , vmax

x ] (m/s) [-0.5, 0.5]
[vmin
y , vmax

y ] (m/s) [-0.3, 0.3]
[vmin
θ , vmax

θ ] (rad/s) [-0.5, 0.5]

Tabla 3.1: Parámetros para el entrenamiento de las polı́ticas de evasión de colisiones.

Durante el entrenamiento, 50 episodios de evaluación son conducidos cada una cierta cantidad
de interacciones agente-ambiente. En estos episodios de evaluación, el ruido de exploración es
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deshabilitado. Con el objetivo de medir la evolución del desempeño de las polı́ticas entrenadas, dos
métricas de desempeño son consideradas, y calculadas durante estas evaluaciones:

• Retorno promedio: Se calcula como el promedio de los retornos no descontados obtenidos
por el agente durante los episodios en que es evaluado (en este caso, 50).

• Velocidad de avance promedio: Se define como el promedio de la velocidad instantánea en
dirección x a la que el agente se mueve durante los episodios de evaluación, considerando
un factor de penalización para velocidades angulares altas. Formalmente, se calcula prome-
diando los valores que toma la expresión 1

T

∑T
t=1 v

t
x cos(vtθ) para cada episodio (en este caso,

50), donde T corresponde a la cantidad de pasos de tiempo en que el agente interactúa con el
ambiente antes de llegar a un estado terminal (por colisionar, o porque el lı́mite de pasos de
tiempo es alcanzado).

Mediciones de rango versus mapa local

Con el fin de evaluar las ventajas asociadas a la utilización de la representación de “mapa local”
que fue planteada en la Sección 3.3.3, esta es aislada de la información exteroceptiva entregada por
las imágenes de profundidad, y comparada con una representación vectorial clásica para medicio-
nes de rango.

Formalmente, en este experimento las observaciones de los agentes entrenados son re-definidas
como (otrange, o

t
odom), donde otrange es representada como un “mapa local”, o simplemente como un

vector de mediciones normalizadas de rango. Consecuentemente, la parametrización original de
la polı́tica (presentada en la Sección 3.3.4) es modificada para compatibilizar con cada nueva for-
mulación, lo que deriva en dos parametrizaciones diferentes: una equivalente a la ilustrada en la
Figura 3.5, omitiendo el extractor de caracterı́sticas asociado a otdepth, y otra que también omite el
extractor de caracterı́sticas asociado a otdepth y que procesa las mediciones normalizadas de rango
mediante una secuencia de capas fully connected.

Los agentes estudiados en este experimento son entrenados en GWS (ver Figura 3.6a), consi-
derando que en este escenario la percepción 2D es suficiente para caracterizar a los obstáculos fijos
(paredes internas y externas), y a los obstáculos cuya pose es aleatorizada en cada episodio (perso-
nas). Para ambos agentes, el entrenamiento es conducido por 7.2·104 pasos de tiempo (proceso que
toma cerca de 10 horas por cada instancia entrenada), siendo los episodios de evaluación realizados
cada 8·103 pasos de tiempo.

Para obtener una medida significativa del desempeño de los agentes estudiados, cada uno es
entrenado diez veces de forma independiente. La Figura 3.7 muestra los resultados obtenidos para
este experimento (promedio y desviación estándar de las métricas obtenidas considerando a todas
las instancias entrenadas por agente).

Los resultados obtenidos muestran una clara diferencia en el desempeño general de los dos tipos
de agente estudiados: los agentes que representan a otrange como un vector de mediciones normali-
zadas de rango, alcanzan un desempeño muy pobre en comparación a los agentes que representan
a otrange a través de mapas locales.
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Figura 3.7: Evolución del desempeño de las polı́ticas de evasión de colisiones con percepción 2D al ser
entrenadas en GWS. (a) Retorno promedio, y (b) velocidad de avance promedio. Adaptado de [25].

Considerando que las únicas diferencias entre estos dos tipos de agentes son la formulación de
sus observaciones y las parametrizaciones de sus polı́ticas, es claro que la representación de mapas
locales propuesta presenta propiedades que son útiles para este caso de estudio. En particular, los
mapas locales permiten aliviar las limitaciones perceptuales del robot Pepper, actuando como una
memoria explı́cita que permite representar regiones fuera de su campo de visión instantáneo. En
contraste, al emplear mediciones normalizadas de rango, existen regiones ciegas en el campo de
visión del robot, lo que limita fuertemente la capacidad de poder caracterizar apropiadamente el
ambiente.

Dotando al agente de percepción 3D

Con el fin de evaluar el desempeño del sistema propuesto en su forma completa, en este caso
se entrenan agentes que incluyen a la componente otdepth como parte de sus observaciones, y cuyas
polı́ticas son parametrizadas de acuerdo a lo expuesto en la Sección 3.3.4, sin realizar ninguna
alteración a la arquitectura mostrada en la Figura 3.5.

A diferencia del experimento anterior, en este caso el entrenamiento es conducido en GWC (ver
Figura 3.6b), donde se requiere que los agentes cuenten con percepción 3D para poder evadir a
las mesas, cuyas geometrı́as de colisión no pueden ser estimadas de forma apropiada si solo se
emplean mediciones de rango 2D.

Bajo estas condiciones, el entrenamiento es realizado durante 1.2·105 pasos de tiempo (proceso
que en este caso toma cerca de 15 horas por cada instancia entrenada), mientras que los episodios de
evaluación toman lugar cada 104 pasos de tiempo. Con el fin de obtener medidas significativas del
desempeño del sistema propuesto, este es entrenado diez veces. La Figura 3.8 muestra los resultados
obtenidos (promedio y desviación estándar considerando a todas las instancias entrenadas).

Los resultados muestran que los agentes entrenados empleando la formulación propuesta logran
alcanzar buenos desempeños de forma consistente. En particular, se logra validar la efectividad del
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Figura 3.8: Evolución del desempeño de la polı́tica propuesta al ser entrenada en GWC. (a) Retorno prome-
dio, y (b) velocidad de avance promedio. Adaptado de [25].

uso de la paramatrización propuesta como una forma simple de combinar mediciones provenientes
de diferentes fuentes de información. Para lograr la evasión de mesas, por ejemplo, es necesario
que el agente aprenda a interpretar mediciones aparentemente contradictorias, puesto que los ma-
pas locales las detectan como “puntos” o regiones libres de obstáculos, y solo las imágenes de
profundidad logran caracterizaras apropiadamente.

Hay que notar, además, que los resultados obtenidos en este experimento muestran que existe
una ligera disminución de desempeño al comparar al sistema completo con la variante que solo usa
mapas locales. Esta disminución de rendimiento se ve reflejada en valores promedio de retornos y
velocidades de avance menores, no obstante, la desviación estándar de estas métricas es también
menor en este experimento.

Es posible dar una explicación a este resultado al considerar las diferencias de complejidad en-
tre los escenarios GWS y GWC. En GWS, los únicos obstáculos cuya pose es aleatorizada para
cada episodio corresponden a 10 personas. En GWC, en contraste, los obstáculos cuya pose es
aleatorizada en cada episodio corresponden a 10 personas y 6 mesas. En GWS, por tanto, pueden
existir configuraciones especı́ficas donde la navegación del agente por el ambiente es relativamente
simple, lo que se traduce en la obtención de métricas con mejores promedios y mayor variabilidad.
Al considerar un ambiente más complejo debido a una mayor cantidad de obstáculos, como GWC,
la dificultad de los episodios aumenta, pero además, esta dificultad se vuelve más homogénea en-
tre episodios diferentes, pues dejan de existir configuraciones para la pose de los obstáculos que
faciliten la navegación del agente en el ambiente. Esto, en consecuencia, resulta en métricas de
desempeño con valores promedio y desviaciones estándar inferiores, que corresponde a lo obser-
vado en este experimento.

3.4.2. Validación en el mundo real

Con el objetivo de evaluar la aplicabilidad del enfoque propuesto en el mundo real, una instancia
de las polı́ticas entrenadas en el escenario GWC es desplegada en diferentes ambientes reales. La
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transferencia de la polı́tica, desde simulaciones a la realidad, es realizada de forma directa mediante
el uso de procesamiento externo e interfaces provistas por ROS.

Las imágenes de profundidad reales obtenidas por el sensor de profundidad de Pepper son pro-
cesadas de acuerdo a la descrito en la Sección 3.3.2, mientras que la construcción de los mapas
locales es realizada al igual que en simulaciones, según lo expuesto en la Sección 3.3.3.

Para evaluar el desempeño del sistema propuesto y, en particular, su capacidad de genera-
lización, este es desplegado en tres ambientes de interior diferentes (ver Figura 3.9): una sala
de estudio con obstáculos estáticos, un vestı́bulo con obstáculos estáticos y dinámicos, y la sa-
la de un laboratorio que cuenta con obstáculos dispuestos de forma laberı́ntica. Algunos ejem-
plos del comportamiento mostrado por la polı́tica en estos ambientes, pueden ser visualizados en
https://youtu.be/ypC39m4BlSk.

(a) (b)

(c)

Figura 3.9: Ambientes reales empleados para la validación del sistema de evasión de colisiones propuesto.
(a) Corresponde a una sala de estudio, (b) a un vestı́bulo, y (c) a la sala de un laboratorio. Obtenido de [25].

Los experimentos conducidos en ambientes reales muestran que el sistema propuesto es capaz
de dotar al robot Pepper con la capacidad de evadir colisiones de manera efectiva. En todos los
ambientes considerados, el robot es capaz de navegar por regiones despejadas de forma autónoma,
evadiendo colisiones contra obstáculos estáticos y dinámicos. Este resultado demuestra la gran
capacidad de generalización de la polı́tica entrenada, considerando que los ambientes reales de
prueba son bastante diferentes a GWC.

El éxito en el despliegue de la polı́tica en el mundo real puede ser explicado considerando dos
factores. En primer lugar, en la mayorı́a de las situaciones experimentadas por el agente, los mapas
locales construidos con datos reales son similares a aquellos construidos con datos simulados. En
segundo lugar, para lograr la evasión de obstáculos que son percibidos principalmente por la cámara
de profundidad, información de baja granularidad es suficiente. Con esto, es posible explicar que
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el agente logre comportarse apropiadamente incluso cuando las observaciones que recibe distan de
aquellas que fueron experimentadas durante el proceso de entrenamiento. Esto ocurre, por ejemplo,
cuando el sensor de profundidad percibe objetos arbitrarios, no considerados en simulaciones.

Una limitación importante del sistema, es que depende fuertemente de la calidad de las imágenes
de profundidad empleadas para la construcción de las observaciones del agente. Experimentalmen-
te se observa que, en los casos en que las imágenes de profundidad presentan distorsiones extremas
(por ejemplo, cuando el sistema se despliega en exteriores, debido a la presencia de luz natural),
el agente adopta comportamientos poco predecibles. Esto ocurre principalmente debido a que, en
estos casos, el método de reconstrucción aplicado sobre las imágenes no cuenta con suficiente infor-
mación con la cual generar representaciones apropiadas. Dependiendo de la información que exista
en el mapa de profundidad original, esto puede ocasionar la generación de imágenes que visual-
mente pueden ser interpretadas como regiones completamente libres, o como obstáculos próximos,
ocasionando que el agente ejecute acciones basadas en información errónea.

3.5. Discusión

En este capı́tulo se ha presentado una propuesta que permite la obtención de una polı́tica de
evasión de colisiones usando aprendizaje reforzado. La polı́tica es parametrizada mediante una red
neuronal multimodal, y permite mapear imágenes de profundidad, estimaciones de velocidad ba-
sadas en odometrı́a y nubes de puntos 2D construidas a partir de mediciones de rango, a comandos
de velocidad para un robot omnidireccional.

Como caso de estudio, el robot Pepper fue utilizado como plataforma fı́sica. Extensivas pruebas
experimentales permitieron demostrar la efectividad del enfoque propuesto. En particular, se en-
contró que el uso de nubes de puntos como representación para las observaciones del agente es una
alternativa viable, y que, dadas sus caracterı́sticas, permite mejorar artificialmente las capacidades
perceptuales del agente cuando se construye a partir de la integración de mediciones de rango ins-
tantáneas. Adicionalmente, se verificó que la transferencia de la polı́tica entrenada, de simulaciones
al mundo real, es factible considerando un pre-procesamiento sobre las imágenes de profundidad.

Al desplegar el sistema de evasión de colisiones desarrollado en el mundo real, se comprobó
que un desempeño aceptable es alcanzado a pesar de considerar ambientes radicalmente diferentes
a los utilizados durante el proceso de entrenamiento. Lo anterior muestra la gran capacidad de
generalización de las polı́ticas entrenadas.

Experimentalmente se observó que una limitación del sistema propuesto, es que su desempeño
se ve perjudicado en casos en que las imágenes de profundidad empleadas como parte de las ob-
servaciones del agente presentan distorsiones significativas, por ejemplo, debido a la presencia de
luz natural en el ambiente. Una forma de soslayar este problema podrı́a ser la utilización de repre-
sentaciones alternativas, en reemplazo a los mapas de profundidad utilizados, o la incorporación de
estrategias para hacer que la polı́tica multimodal sea robusta a esta clase de perturbaciones, como
por ejemplo, “sensor dropout” [74].

Otra limitación del sistema desarrollado, es que la integración de las mediciones de rango para la
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construcción de las nubes de puntos usadas como observaciones, se basa en el uso de información
de odometrı́a. Esto limita la calidad de la integración en el mundo real, por lo que métodos más
sofisticados para registrar las mediciones (e.g. Iterative Closest Point) podrı́an ser empleados para
mejorar los mapas locales.

Finalmente, este caso de estudio solo abordó el problema de evasión de colisiones. Este pro-
blema, por su naturaleza, es uno de los más simples en el espectro de sub-problemas asociados a
navegación robótica. Considerando los resultados obtenidos, y la extensibilidad de la formulación
propuesta a tareas diferentes, resulta interesante cuestionar si su aplicabilidad es viable en proble-
mas diferentes, de mayor complejidad. Con el fin de dar una respuesta parcial a esta pregunta, en
el capı́tulo siguiente se aborda el problema de planificación local.
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Capı́tulo 4

Planificación local usando nubes de puntos
2D como observaciones

En este capı́tulo se aborda el problema de planificación local para robots móviles usando apren-
dizaje reforzado. Concretamente, se presenta una propuesta que permite la obtención de una polı́tica
parametrizada mediante una red neuronal artificial, la cual mapea observaciones a acciones conti-
nuas para el control de un robot diferencial.

Extendiendo el trabajo presentado en el capı́tulo anterior, parte de las observaciones del agente
son representadas a través de nubes de puntos 2D de tamaño variable. Los beneficios relacionados
al uso de esta representación son justificados de forma detallada, y se realiza una comparación
entre su utilización, y la utilización de otras representaciones que han sido propuestas en trabajos
previamente publicados.

A través de evaluaciones en simulaciones, se verifica experimentalmente que el enfoque pro-
puesto permite el entrenamiento de polı́ticas robustas a perturbaciones extremas en sus observa-
ciones. Más aún, se verifica que las polı́ticas desarrolladas son directamente transferibles desde
simulación a la realidad, y que son integrables a un sistema de navegación completo, donde adicio-
nalmente es posible mejorar las capacidades perceptuales del agente “sobre la marcha”, mediante
técnicas simples de pre-procesamiento y/o fusión de datos sensoriales.

4.1. Motivación

Como se señaló en el Capı́tulo 1, los sistemas clásicos de navegación suelen caracterizarse por
ser modulares: cada módulo aborda un sub-problema del problema completo asociado a la navega-
ción autónoma, e interactúa con los otros módulos. Un sistema clásico de navegación, por ejemplo,
puede componerse de un módulo encargado de la localización del robot, un módulo encargado de
la generación de planes globales hacia el objetivo de navegación, y un módulo encargado del segui-
miento de dichos planes. En este contexto, la planificación local puede definirse como el problema
de lograr alcanzar objetivos locales de navegación, a partir de información sensorial instantánea
(local) del ambiente. Este es un problema más complejo que el de evasión de colisiones, pues no
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solo se requiere que el agente evite colisionar contra obstáculos mientras se desplaza, sino también
que su desplazamiento este dirigido a un objetivo especı́fico.

En los últimos años, un gran número de trabajos abordando el problema de planificación local
usando metodologı́as basadas en aprendizaje han sido propuestos. El estudio de esta clase de siste-
mas es motivado por las propiedades deseables que estos presentan: son por naturaleza reactivos,
y consecuentemente, adecuados para ser desplegados en ambientes dinámicos. Considerando es-
tos antecedentes, resulta interesante comprobar si el uso de representaciones similares a los mapas
locales utilizados en el capı́tulo anterior, podrı́a ser útil en la tarea de planificación local.

Mientras que el uso de diferentes fuentes de información exteroceptiva es efectivo en ciertos
contextos (como en el caso de estudio previo), en este caso el enfoque es puesto exclusivamente
en la utilización de mediciones de rango. Considerando las limitaciones perceptuales que presenta
el robot Pepper (en particular, aquellas asociadas a los LiDAR cercanos a su base, y descritas en
la Sección 3.3.3), en este caso de estudio, un robot Pioneer 3-DX equipado con sensores de rango
es empleado. Lo anterior, para facilitar las comparaciones con un espectro más amplio de trabajos
previos en función de las parametrizaciones, y las codificaciones para las observaciones que son
empleadas; y consecuentemente, permitir un análisis más claro en relación al impacto que estas
decisiones de diseño generan.

4.2. Trabajos relacionados

El desarrollo de sistemas de navegación robótica mediante métodos basados en aprendizaje se
ha popularizado en los últimos años. Varios trabajos han reportado el desarrollo de sistemas des-
plegables en robots reales, correspondiendo estos sistemas tı́picamente a polı́ticas de planificación
local (e.g. [23, 89, 77, 24]).

El entrenamiento de estas polı́ticas puede ser realizado en el marco de trabajo del aprendizaje
supervisado: mediante la utilización de datos etiquetados, es posible aprender un mapeo entre ob-
servaciones y acciones que permita a un agente alcanzar un determinado objetivo de navegación,
evitando colisiones. Trabajos siguiendo esta metodologı́a han logrado desarrollar planificadores
locales efectivos (e.g. [90, 89]), no obstante, y como se discutió en la Sección 3.2, este enfoque
requiere la obtención de una base de datos con ejemplos representativos, cuyas etiquetas permitan
el aprendizaje de comportamientos deseados. La obtención de una base de datos con estas carac-
terı́sticas usualmente es una tarea difı́cil.

Los planificadores locales desarrollados utilizando aprendizaje reforzado, en contraste, son en-
trenados a partir de la experiencia que se genera a través de interacciones entre el agente y su
ambiente. Este entrenamiento comúnmente es conducido en simulaciones debido a que, por lo ge-
neral, una gran cantidad de interacciones son necesarias para lograr obtener una polı́tica efectiva.

Si bien en algunos casos de estudio se ha logrado el desarrollo de polı́ticas de navegación visual
(e.g. [91, 92, 77]), su despliegue en el mundo real es desafiante debido a las diferencias existentes
entre imágenes simuladas, e imágenes capturadas con un sensor real. Enfoques más pragmáticos
para el desarrollo de polı́ticas de planificación local, tienden a caracterizar el ambiente mediante el
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uso de sensores de rango. Una de las ventajas de esta decisión de diseño, es que el problema asocia-
do a la brecha simulación-realidad es más fácilmente abordable, o incluso despreciable. Ejemplos
de aplicaciones exitosas que siguen esta metodologı́a, incluyen el desarrollo de planificadores lo-
cales cuyas observaciones corresponden a mediciones de rango representadas mediante vectores de
baja dimensionalidad [23, 24, 93]. En estos casos, estos vectores son utilizados como entradas a
parametrizaciones simples de las polı́ticas, las cuales consisten en redes neuronales feed forward.
La principal desventaja asociada al uso de esta clase de observaciones, es que pueden no ser su-
ficientes para caracterizar al ambiente de forma apropiada. En escenarios complejos, por ejemplo,
esta clase de representaciones pueden no proveer una observabilidad suficientemente buena como
para ejercer control de alta granularidad sobre el agente.

Con el propósito de aliviar la observabilidad parcial del ambiente, algunos trabajos han pro-
puesto el uso de “stacks” de mediciones de rango [94, 95, 96, 97]. Esta técnica consiste en la
agregación de mediciones en el tiempo en una cola de tamaño fijo, de modo que la polı́tica in-
corpore información instantánea y pasada para generar acciones de control. Mientras que en [95]
estas observaciones son procesadas mediante el uso de capas fully connected, en [94, 96] y [97] son
procesadas usando capas convolucionales.

Alternativamente, la utilización de redes recurrentes para la parametrización de la polı́tica tam-
bien ha sido una propuesta para aliviar la observabilidad parcial del ambiente [91, 77, 96]. La
idea es aprender una representación más completa del estado del ambiente a partir del uso de in-
formación histórica de las interacciones agente-ambiente. Esta información es almacenada en una
memoria interna, implementada mediante, por ejemplo, capas LSTM.

El caso de estudio presentado en este capı́tulo se relaciona directamente con el cuerpo de trabajos
sobre planificadores locales basados en RL, en los que las observaciones del agente son codificadas
mediante representaciones de tamaño fijo. En este sentido, se busca mostrar cuales son los bene-
ficios asociados al reemplazo de esta codificación clásica para las observaciones del agente, por
nubes de puntos de tamaño variable.

Esta clase de representaciones ha sido empleada en trabajos previos, particularmente, en el caso
de estudio que fue presentado en el capı́tulo anterior [25], pero también en el contexto de robótica
de enjambres [98], donde es relevante poder caracterizar a un número variable de agentes que
interactúan con un agente en particular. A diferencia de estos trabajos, no obstante, en este caso de
estudio se busca validar la efectividad de esta representación al abordar el problema de planificación
local, el cual es más complejo que el de evasión de colisiones, y donde el uso de esta representación
tiene justificaciones más practicas que en el caso de robótica de enjambres.

4.3. Propuesta

4.3.1. Modelamiento del problema

Al igual que para el modelamiento del problema de evasión de colisiones presentado en el
Capı́tulo 3, la interacción agente-ambiente es modelada como un Proceso de Decisión de Markov
Parcialmente Observable (POMDP, ver Sección 2.1.1). En consecuencia, las observaciones ot ∈ Ω
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y acciones at ∈ A son diseñadas considerando la percepción y actuación del agente, y la función
de recompensa r es diseñada para guiar el aprendizaje de la polı́tica de planificación local deseada.

Observaciones

Las observaciones recibidas por el agente en cada instante de tiempo se definen como ot =
(otpcl, o

t
odom, o

t
target), donde otpcl corresponde a la nube de puntos que resulta del procesamiento de

las mediciones de rango obtenidas por el robot, otodom a estimaciones de su velocidad, basadas en
odometrı́a, y ottarget al objetivo de navegación en coordenadas polares.

La nube de puntos otpcl se construye de manera similar a otrange (ver Sección 3.3.3), no obstan-
te, a diferencia de otrange, solo contiene información instantánea. Una descripción (y justificación)
detallada de otpcl se presenta en la Sección 4.3.2. La componente otodom queda definida por la tu-
pla (v̂tx, v̂

t
θ), donde v̂tx corresponde a la estimación de velocidad lineal del robot en el eje x, y

v̂tθ a la estimación de velocidad angular del robot en torno al eje z. Finalmente, la componente
ottarget = (ρttarget, θ

t
target) corresponde al objetivo de navegación en coordenadas polares, con respecto

al sistema de coordenadas local del robot.

Acciones

Las acciones corresponden a comandos de velocidad continuos para un robot diferencial. Una
acción dada, para el instante de tiempo t, es definida como at = (vtx, v

t
θ), donde vtx ∈ [vmin

x , vmax
x ] es

la velocidad lineal del robot en el eje x, y vtθ ∈ [vmin
θ , vmax

θ ] es su velocidad angular en torno al eje
z. En este caso, los lı́mites para vtx son tales que vmin

x = 0 y vmax
x > 0, mientras que los lı́mites para

vtθ son tales que vmax
θ > 0, y vmin

θ = −vmax
θ (los valores numéricos para los lı́mites señalados son

reportados en la Tabla 4.1).

Recompensa

La función de recompensa es definida de acuerdo a (4.1), donde ρttarget es la coordenada radial
de ottarget (distancia euclidiana entre la posición del robot y el objetivo de navegación), y ρthresh

target
es una distancia fija, usada como umbral para determinar si el robot ha alcanzado el objetivo de
navegación.

rt =


rtnavigation si ρttarget ≥ ρthresh

target

rtsuccess si ρttarget < ρthresh
target

rtcollision si el robot colisiona
(4.1)

El término rtnavigation es diseñado con el fin de guiar al agente hacia el objetivo de navegación,
penalizando maniobras arriesgadas y comportamientos indeseables. Este término es definido como
la suma de cuatro componentes: rtnavigation = rttarget + rtfov + rtvθ + rtdanger.
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La componente rttarget se define de acuerdo a (4.2)1. Esta componente penaliza al agente si este
se aleja del objetivo de navegación, mientras que simultáneamente lo incentiva a llegar a dicho
objetivo rápidamente. Puesto que vmin

x = 0, entonces v̂tx/v
max
x ∈ [0, 1], y como θttarget ∈ [−π, π],

entonces el primer término que conforma a rttarget, es decir, (v̂tx/v
max
x ) cos(θttarget), toma valores en el

intervalo [−1, 1]. Este término es maximizado cuando v̂tx = vmax
x y θttarget = 0, es decir, cuando el

agente se mueve a la máxima velocidad lineal en el eje x que se le permite, y se encuentra alineado
al objetivo de navegación.

rttarget =
v̂tx
vmax
x

cos(θttarget) + 5 · 1{ρttarget:ρ
t
target<ρ

t−1
target}

(ρttarget)− 6 (4.2)

El segundo término que conforma a rttarget, 5 · 1{ρttarget:ρ
t
target<ρ

t−1
target}

(ρttarget), recompensa al agente
cada vez que este acorta su distancia al objetivo de navegación entre pasos de tiempo sucesivos.
Finalmente, la constante que es restada a los dos términos antes descritos es fijada de forma tal que
el valor máximo que pueda alcanzar rttarget sea cero.

La componente rtfov, definida por (4.3), penaliza al agente si es que |θttarget| excede 120◦, es decir,
si es que el objetivo de navegación se encuentra fuera de la proyección de un FoV de 240◦, medido
desde el marco de referencia local del robot. Como |θttarget| ≤ π rad, la penalización recibida por el
agente cuando el término rtfov es no nulo, toma valores en el intervalo [−8.0,−6.5). Al incorporar
este término en la definición de rtnavigation, se asume que los objetivos de navegación solicitados
al agente no requieren que este cuente con capacidades de planificación a largo plazo para ser
alcanzados.

rtfov = (3 cos(θttarget)− 5) · 1{θttarget:|θttarget|>120◦}(θ
t
target) (4.3)

La componente rtvθ , definida por (4.4) y (4.5), se encarga de penalizar velocidades y aceleracio-
nes angulares altas. De acuerdo a (4.5), el término Kt

vθ
es el encargado de detectar velocidades y

aceleraciones angulares altas. Como vmin
θ = −vmax

θ , este término toma valores en el intervalo [0, 1],
siendo nulo cuando |v̂tθ| = 0 y |v̂tθ − v̂t−1

θ | = 0, y alcanzando su valor máximo cuando |v̂tθ| = vmax
θ ,

o cuando |v̂tθ− v̂t−1
θ | = 2vmax

θ . Cada vez queKt
vθ

es mayor a 0.5, el término rtvθ es no nulo, y entrega
una penalización al agente igual al doble del valor que tome Kt

vθ
, es decir, en el intervalo [−2,−1).

rtvθ = −2Kt
vθ
· 1{Kt

vθ
:Kt
vθ
>0.5}(K

t
vθ

) (4.4)

Kt
vθ

=
1

2vmax
θ

máx {2|v̂tθ|, |v̂tθ − v̂t−1
θ |} (4.5)

Finalmente, la componente rtdanger, definida por (4.6), entrega una señal de penalización cuando
el agente se acerca peligrosamente a obstáculos. El valor de rtdanger depende de ltmin, que corresponde
a la mı́nima distancia medida por el sensor de rango del robot, en metros. Notando que la expresión
60 máx {ltmin − 0.35, 0} ∈ [0, 3) cuando ltmin < 0.4, es claro que cuando el término rtdanger es no
nulo, toma valores en el intervalo [−5,−2), alcanzando su valor mı́nimo para ltmin ≤ 0.35.

rtdanger = (60 máx {ltmin − 0.35, 0} − 5) · 1{ltmin:ltmin<0.4}(l
t
min) (4.6)

1Para un conjunto A, la función indicatriz 1B(x), donde B ⊆ A, es igual a 1 si x ∈ B, e igual a 0 en caso contrario.
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Los valores numéricos del umbral de distancia empleado para que rtdanger sea no nulo (0.4), y
el de la constante utilizada para fijar su valor mı́nimo (0.35), son elegidos tomando en cuenta la
geometrı́a aproximada de la huella (footprint) del robot utilizado (el Pioneer 3-DX). Naturalmente,
para robots con footprints cuyas geometrı́as fuesen más complejas, el término rtdanger deberı́a ser
re-diseñado para poder detectar apropiadamente cuando el agente se acerque peligrosamente a
obstáculos.

Los términos rtsuccess y rtcollision, solo son recibidos por el agente cuando este alcanza estados
terminales. El término rtsuccess entrega una fuerte señal de recompensa al agente si este alcanza el
objetivo de navegación, por lo que toma el valor de 100. En contraposición, rtcollision entrega una
fuerte señal de penalización si este colisiona, por lo que toma el valor de −200.

Con la finalidad de fomentar que el agente llegue al objetivo de navegación tan rápido como
sea posible, todos los términos que componen a rtnavigation poseen un valor máximo igual a cero.
Adicionalmente, las constantes empleadas para la definición de estas componentes han sido cui-
dadosamente elegidas de modo que, en los casos en los que el agente adopta comportamientos
indeseables, estos términos entregan penalizaciones con valores mı́nimos (aproximados) similares:
−5 para rttarget, −6.5 para rtfov, −1 para rtvθ y −2 para rtdanger.

4.3.2. Nubes de puntos 2D como observaciones

En este caso de estudio, la principal fuente de información para conocer el estado del ambiente
con la que cuenta el agente, corresponde a un sensor de rango. Las mediciones entregadas por esta
clase de sensores son fundamentales para caracterizar el entorno del agente, y de este modo, evitar
colisiones al navegar en él.

La representación de mediciones de rango como vectores, ha sido ampliamente adoptada para
definir las observaciones del agente al abordar el problema de navegación robótica usando apren-
dizaje de máquinas (e.g. [23, 89, 93]). En este contexto, la utilización de técnicas convencionales
de extracción de caracterı́sticas usando redes neuronales, impone una restricción importante sobre
las observaciones: estas deben mantener un tamaño fijo, y por lo tanto, las mediciones con valores
desconocidos o fuera de rango, deben ser codificadas.

Sea xtrange = [ρt1, ..., ρ
t
n] ∈ Rn el vector que contiene las mediciones de rango obtenidas por

el agente en el tiempo t, donde ρti corresponde a la i-ésima medición, y θi a su ángulo corres-
pondiente, tomando como referencia el origen del sensor. Las mediciones en xtrange son tales que
ρti ∈ (ρmin, ρmax) ∪ {ρ, ρ}, donde ρmin y ρmax son los valores mı́nimo y máximo que pueden tomar
las mediciones de rango, mientras que ρ y ρ son valores fijos para codificar a aquellas mediciones
inferiores a ρmin o superiores a ρmax, respectivamente.

Por definición, el vector xtrange no incorpora explı́citamente la relación existente entre cada me-
dición pti y su angulo correspondiente, θi. Esta relación debe ser inferida durante el entrenamiento,
por lo que xtrange debe mantener una distribución geométrica constante de las mediciones pti en cada
instante de tiempo: la i-ésima medición siempre debe estar asociada al ángulo θi, el cual determina
el ı́ndice de pti en el vector xtrange.
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En el caso en que se empleen técnicas de submuestreo para reducir el número de mediciones in-
cluı́do en xtrange, también es necesario que las mediciones seleccionadas mantengan una distribución
geométrica constante. Lo anterior es cierto incluso cuando el submuestreo es realizado agregando
mediciones bajo algún criterio (e.g. rango mı́nimo [24] o rango promedio [93]), solo que en este
caso las mediciones incluidas en xtrange quedan asociadas a intervalos angulares, en lugar de ángulos
únicos.

Considerando lo anterior, se propone una representación alternativa a xtrange, que incorpore de
forma explı́cita la información angular asociada a cada medición de rango, y que elimine la nece-
sidad de que estas mantengan una distribución geométrica constante. La representación propuesta
corresponde a la nube de puntos definida por (4.7), donde k ≥ 0 corresponde al número de medi-
ciones dentro del intervalo (ρmin, ρmax), es decir, al número de mediciones “in-range”.

otpcl =

{
{(ρtj cos(θj), ρ

t
j sin(θj))}k≤nj=1 si k ≥ 1

{(ρmax, 0)} si k = 0
(4.7)

Esta representación presenta ventajas prácticas al ser comparada con su contraparte vectorial,
pues separa las caracterı́sticas del sensor empleado de la representación de sus mediciones. La
incorporación explı́cita de información angular permite, hipotéticamente, el aprendizaje de repre-
sentaciones intermedias que son independientes de la distribución geométrica de las mediciones.
Esto permitirı́a, por ejemplo, variaciones en el campo de visión del robot. Adicionalmente, las re-
presentaciones intermedias que se aprenderı́an también serı́an independientes de la resolución del
sensor, pues otpcl es un conjunto de puntos de cardinalidad variable. Esto permitirı́a, por ejemplo,
realizar submuestreo o integración de mediciones en lı́nea, como en la construcción de los mapas
locales descritos en la Sección 3.3.3.

4.3.3. Algoritmo y parametrización de la polı́tica

Para entrenar la polı́tica de planificación local, el algoritmo DDPG [34] es utilizado (ver Sec-
ción 2.3.3), por lo que dos redes neuronales independientes parametrizan a la polı́tica (actor) y a la
función de valor del par estado-acción (crı́tico), respectivamente.

Al igual que para la evasión de colisiones usando al robot Pepper (ver Sección 3.3.4), las ob-
servaciones del agente, en este caso de estudio, son representadas utilizando estructuras de datos
heterogéneas. En efecto, estas se definen como ot = (otpcl, o

t
odom, o

t
target), donde la componente otpcl

es representada como una nube de puntos (ver Sección 4.3.2), mientras que tanto otodom como ottarget
son representadas como vectores. En consecuencia, se emplea un enfoque multimodal para el pro-
cesamiento de la información contenida en las observaciones del agente, como en la Sección 3.3.4.

Dado que otpcl es una nube de puntos de tamaño variable, la misma estrategia descrita en la Sec-
ción 3.3.4 es utilizada para procesarla, es decir, se utiliza un módulo de extracción de caracterı́sticas
como el propuesto en PointNet [35] (cada punto de otpcl es normalizado y procesado por la misma
secuencia de capas fully connected, y las salidas son agregadas usando max pooling). El procesa-
miento de los vectores otodom y ottarget, por otra parte, es realizado de forma convencional, siendo
estos normalizados y usados como entradas a secuencias de capas fully connected independientes.
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Si bien tanto otodom como ottarget son vectores, la separación de su procesamiento es realizada con el
fin de balancear las dimensiones de las representaciones intermedias asociadas a cada componente
de ot, de modo que su influencia en el comportamiento del agente sea comparable.

Las arquitecturas de las parametrizaciones para las redes neuronales asociadas al actor y al crı́ti-
co, se resumen en la Figura 4.1. Al igual que en las arquitecturas presentadas en la Figura 3.5, las
salidas de los extractores de caracterı́sticas de cada componente de las observaciones son conca-
tenadas, y procesadas por una nueva secuencia de capas. La utilización de las funciones sigmoide
y tanh como funciones de activación para las capas de salida del actor, permite acotar los valores
numéricos de las componentes de las acciones asociadas a la velocidad lineal y angular a los inter-
valos [0, 1] y [−1, 1], respectivamente. Lo anterior permite escalar fácilmente los valores que toman
estas salidas a los intervalos definidos por los lı́mites vmin

x , vmax
x , vmin

θ y vmax
θ (especialmente consi-

derando que para este caso de estudio vmin
x = 0). Por otra parte, la función de activación asociada a

la capa de salida del crı́tico es lineal por el motivo anteriormente expuesto en la Sección 3.3.4, es
decir, debido a que se desea aproximar una función que toma valores reales en un cierto intervalo.

La Figura 4.1 muestra dos variantes de la parametrización propuesta: la parametrización PCL-
LSTM cuenta con una capa LSTM, mientras que la parametrización PCL no. Al igual que para
el sistema de evasión de colisiones propuesto en el Capı́tulo 3, las capas LSTM son incluı́das en
las parametrizaciones para el actor y el crı́tico con el fin de aliviar la observabilidad parcial del
ambiente. Consecuentemente, la actualización de los pesos de las redes neuronales que incluyen
este tipo de capas, es realizado siguiendo el enfoque utilizado en [77] y validado en [85].

4.4. Evaluación experimental

La interacción agente-ambiente es simulada en Stage [99], mientras que TensorFlow [87] es
empleado para la implementación de DDPG y las redes neuronales asociadas. Por otra parte, la va-
lidación del sistema es realizada tanto en simulaciones, utilizando Gazebo [86], como en el mundo
real. Al igual que en el caso de estudio presentado en el Capı́tulo 3, la interfaz entre el algoritmo
de aprendizaje y las simulaciones es implementada usando ROS [88].

Para la validación en el mundo real se utiliza el robot Pioneer 3-DX, un robot móvil diferencial
ampliamente utilizado como plataforma de investigación. Este robot es equipado con un LiDAR
Hokuyo URG-04LX-UG01, el cual posee un rango máximo de medición de 5.6 metros, una resolu-
ción angular de aproximadamente 0.352◦, y un FoV de 240◦. Adicionalmente, el robot es equipado
con una cámara RGB-D Asus Xtion alineada con el eje x del sistema de coordenadas local del
robot. Esta cámara es dispuesta en el robot con el fin de mejorar sus capacidades de percepción en
el mundo real. Consecuentemente, los robots simulados en Stage y Gazebo, son construidos para
que se asemejen al robot real empleado.

Todo el procesamiento computacional requerido para el entrenamiento y validación de las polı́ti-
cas en simulaciones, es realizado en un ordenador portátil equipado con un procesador Intel i7-
7700HQ, y una unidad de procesamiento gráfico Nvidia GeForce GTX 1060. Para los experimentos
de validación realizados en el mundo real, el procesamiento computacional es realizado on-board,
empleando una Raspberry Pi 3 Model B.
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Figura 4.1: Parametrización multimodal para el actor y el crı́tico. Las capas son descritas siguiendo la nota-
ción “Tipo (parámetros) Función de activación”, o simplemente “Tipo”, en el caso de capas no paramétricas.
“Fc” significa “Fully connected” y su parámetro representa el número de unidades ocultas asociado a la capa
(esto también aplica para la capa LSTM). Finalmente, “LReLU” representa al término “Leaky ReLU”.

4.4.1. Entrenamiento y evaluación en simulaciones

El entrenamiento de las polı́ticas es conducido en los escenarios simulados propuestos en [94],
y mostrados en la Figura 4.2. Por simplicidad, se hará referencia a estos escenarios como SW1 (Fi-
gura 4.2a) y SW2 (Figura 4.2b), respectivamente. Tanto SW1 como SW2 corresponden a espacios
cerrados de 8 metros de largo por 8 metros de ancho, con obstáculos estáticos en su interior.

Para evaluar la efectividad del sistema propuesto, este es comparado con formulaciones alterna-
tivas, en las cuales varı́a tanto la definición de las observaciones del agente, como la parametriza-
ción de su polı́tica.
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(a) Stage World 1 (SW1) (b) Stage World 2 (SW2) (c) Robot simulado

Figura 4.2: (a-b) Escenarios simulados en Stage para el entrenamiento de las polı́ticas de planificación local.
(c) Robot diferencial simulado. La geometrı́a del robot simulado es consistente con la huella (footprint) del
robot real. Las regiones sombreadas en azul en cada escenario representan el área cubierta por el sensor de
rango montado en el robot. Adaptado de [26].

Formulaciones alternativas consideradas

Como se señaló en la Sección 4.3.2, la representación de mediciones de rango como vectores
ha sido explorada previamente al abordar el problema de navegación robótica con aprendizaje de
máquinas. Con el fin de comparar el enfoque propuesto con esta clase de formulaciones, diferen-
tes codificaciones para las observaciones del agente, ası́ como parametrizaciones para su polı́tica,
son estudiadas. Estas formulaciones se caracterizan por emplear vectores de tamaño fijo para la re-
presentación de las observaciones del agente, y extractores de caracterı́sticas convencionales para
procesarlas.

Las referencias de comparación consideradas se describen a continuación:

• SPARSE: Esta formulación sigue la mayorı́a de las decisiones de diseño propuestas en [23]:
las observaciones del agente son construidas a partir de la concatenación y normalización
de un vector de 10 mediciones de rango, otsparse, la estimación de su velocidad instantánea,
otodom, y el objetivo de navegación en coordenadas polares, ottarget, tomando como referencia al
sistema de coordenadas local del robot. La parametrización empleada para el actor y el crı́tico
también es muy similar a la propuesta en [23], salvo que un menor número de parámetros es
empleado (256 unidades ocultas por capa fully connected, en lugar de 512).

• DENSE: En este caso, la componente de las observaciones que codifica las lecturas de rango
es un vector 128-dimensional, otdense. Al igual que en SPARSE, tanto la estimación de la
velocidad instantánea del robot, otodom, como el objetivo local de navegación en coordenadas
polares, ottarget, forman parte de las observaciones del agente. Debido a la gran diferencia
entre la dimensión de otdense al ser comparada con las dimensiones de otodom y ottarget, cada una
de estas componentes es normalizada y entregada como entrada a las parametrizaciones del
actor y el crı́tico siguiendo un enfoque multimodal. Adicionalmente, la componente otdense
es procesada utilizando capas convolucionales para manejar su alta dimensionalidad, técnica
que ha sido empleada en trabajos previos (e.g. [94, 96, 97, 100]).

• DENSE-STK: Esta formulación sigue exactamente las mismas decisiones de diseño que
DENSE, en este caso, no obstante, la codificación de las mediciones de rango correspon-
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de a un stack de las mediciones instantáneas obtenidas en los instantes de tiempo t, t − 1
y t − 2, siendo cada una de estas mediciones un vector 128-dimensional. De este modo, la
componente de las observaciones del agente que codifica esta información se define como
otdense-stk = (ot−2

dense, o
t−1
dense, o

t
dense).

La Figura 4.3 muestra los diagramas asociados a las parametrizaciones de las formulaciones
SPARSE (Figura 4.3a), y DENSE y DENSE-STK (Figura 4.3b). La notación empleada en estos
diagramas sigue las convenciones utilizadas en las Figuras 3.5 y 4.1.
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(b) DENSE y DENSE-STK

Figura 4.3: Parametrizaciones para las formulaciones (a) SPARSE, y (b) DENSE y DENSE-STK.

Adicionalmente, se incluyen formulaciones alternativas que directamente emplean las parame-
trizaciones propuestas en otros trabajos de planificación local basada en aprendizaje reforzado.

Estas formulaciones se describen a continuación:

• V2R: Las observaciones del agente y la parametrización empleada para el actor y el crı́tico,
siguen las decisiones de diseño propuestas en [23]. En consecuencia, las observaciones y
parametrizaciones para las redes neuronales son definidas como en SPARSE, salvo que, en
este caso, la capa de entrada y las capas ocultas poseen un mayor número de parámetros (512
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unidades ocultas por capa, en lugar de 256), y sus funciones de activación son de tipo ReLU,
en lugar de Leaky ReLU.
• ASL: Las observaciones del agente, y la parametrización de su polı́tica, se construyen en

función de las propuestas presentadas en [24]. En este caso, la codificación de las mediciones
de rango para las observaciones del agente se realiza mediante un proceso de submuestreo,
donde varias mediciones son agregadas según rangos angulares mediante la operación de
min pooling (como se discutió brevemente en la Sección 4.3.2). Con esto, la componente de
las observaciones que captura la información entregada por el sensor de rango se denota por
otsparse-pooling, y se compone por 36 mediciones.

La Figura 4.4 muestra los diagramas de las parametrizaciones asociadas a las formulaciones
V2R (Figura 4.4a) y ASL (Figura 4.4b). Al igual que la Figura 4.3, la notación empleada en estos
diagramas sigue las convenciones indicadas en las Figuras 3.5 y 4.1.

Común
Solo Actor
Solo Crítico

Fc(512)
ReLU

Fc(512)
ReLU

(osparse, oodom, otarget)

a

Fc(512)
ReLU

Fc(1)
Sigmoid

Fc(1)
Linear

vx Q(s,a)

Fc(1)
Tanh

vθ

(a) V2R

Fc(300)
Tanh

Fc(1000)
Tanh

(osparse-pooling, otarget) a

Fc(100)
Tanh

Fc(1)
Linear

Q(s,a)

Fc(2)
Tanh

(vx,vθ)

(b) ASL

Figura 4.4: Parametrizaciones para las formulaciones de referencia adicionales: (a) V2R [23], y (b) ASL
[24].

Entrenamiento y evaluación

Las formulaciones de comparación SPARSE, DENSE y DENSE-STK, junto a las formulaciones
propuestas en este trabajo, PCL y PCL-LSTM, son entrenadas en los escenarios mostrados en la
Figura 4.2 (SW1 y SW2). Por otra parte, las formulaciones V2R y ASL, e instancias independientes
de la formulación propuesta, PCL-LSTM, son entrenadas en “SW2r”. El ambiente SW2r es casi
idéntico a SW2, salvo que la función de recompensa empleada es modificada para que sea similar a
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las que son utilizadas en [23] y [24]. En concreto, en SW2r la función de recompensa tiene la misma
forma que la Ecuación (4.1), pero es redefinida de modo tal que rtnavigation = −C(ρttarget − ρt−1

target),
rtsuccess = 10, y rtcollision = −0.4, con C = 2. Los parámetros que definen a esta recompensa son
tomados de [24], pero modificados ligeramente para abordar las diferencias existentes entre la
dinámica de los agentes empleados en [24], y los empleados en este trabajo.

Si bien las observaciones del agente y la parametrización asociada a su polı́tica varı́a en cada for-
mulación, en todos los casos las acciones son definidas de acuerdo a lo expuesto en la Sección 4.3.1.
Adicionalmente, y para realizar una comparación justa, las polı́ticas asociadas a cada formulación
son entrenadas empleando los parámetros reportados en la Tabla 4.1. Los parámetros no reporta-
dos para DDPG, son directamente tomados de [34]. Para todos los agentes entrenados, además,
el ruido de exploración es modulado por un factor que decae linealmente, de 1.0 a 0.05, en 5·104

pasos de tiempo. Finalmente, en el caso del agente PCL-LSTM, las experiencias son muestreadas
como trazas de tamaño 16, y las actualizaciones sobre los pesos del actor y el crı́tico son omitidas
por los primeros 4 elementos de dichas trazas. Para todos los otros agentes, las experiencias son
muestreadas de manera uniforme.

Parámetro Valor

DDPG

Tasa de aprendizaje del actor 0.0001
Tasa de aprendizaje del crı́tico 0.001
Factor de suavizado λ 0.001
Factor de descuento γ 0.99
Tamaño máximo del Experience Replay 100000
Tamaño del mini batch 256

Control
Frecuencia de control (Hz) 5.0
[vmin
x , vmax

x ] (m/s) [ 0.0, 0.5]
[vmin
θ , vmax

θ ] (rad/s) [-1.0, 1.0]

Tabla 4.1: Parámetros para el entrenamiento de las polı́ticas de planificación local. Datos tomados de [26].

Para todos los experimentos, y al igual que en el caso de estudio de evasión de colisiones presen-
tado en el Capı́tulo 3, el entrenamiento es conducido siguiendo una formulación episódica, donde
cada episodio tiene una duración máxima de 500 interacciones agente-ambiente, y puede acabar
anticipadamente si el robot colisiona o logra llegar al objetivo de navegación. En cada episodio, el
agente parte con una pose fija en el origen del escenario de entrenamiento correspondiente (como
se ilustra en las Figuras 4.2a y 4.2b), y un objetivo de navegación válido es generado de forma
aleatoria.

Durante el entrenamiento, las mediciones de rango y las estimaciones de velocidad recibidas
por el agente son ideales, y ninguna clase de perturbación artificial es incorporada a estas. Para
obtener las coordenadas locales del objetivo de navegación en cada instante de tiempo, un sistema
de localización que provee información “ground-truth” es utilizado.

Para todas las formulaciones estudiadas, el entrenamiento es conducido por 105 pasos de tiempo.
Puesto que el algoritmo DDPG es utilizado, existe una correspondencia directa entre el número
de pasos de tiempo en los que el agente interactúa con el ambiente, y el número de pasos de
entrenamiento (i.e. el número de actualizaciones sobre los parámetros del actor y el crı́tico).
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Cada 5·103 pasos de entrenamiento, los agentes son evaluados por 50 episodios (por lo que el
ruido de exploración es deshabilitado durante este proceso). Para medir la evolución del desempeño
de las polı́ticas entrenadas, tres métricas son empleadas:

• Tasa de éxito: Corresponde a la razón entre el número de episodios en los que el agente logra
llegar al objetivo de navegación, y el número de episodios en los que el agente es evaluado
(en este caso, 50).

• Retorno promedio: Se calcula como el promedio de los retornos no descontados obtenidos
por el agente en los episodios de evaluación.

• Interacciones agente-ambiente promedio: Corresponde al promedio de pasos de tiempo en
que el agente interactúa con el ambiente antes de llegar a un estado terminal (por lograr llegar
al objetivo de navegación, colisionar, o porque el lı́mite de pasos de tiempo es alcanzado).

Para obtener resultados significativos, cada formulación estudiada es entrenada cinco veces de
forma independiente. Cada proceso de entrenamiento (sin considerar la evaluación) toma entre 3
y 4 horas para los agentes SPARSE, DENSE, V2R y ASL, y entre 5 y 6 horas para los agentes
DENSE-STK, PCL y PCL-LSTM. Las Figuras 4.5 y 4.6 muestran los resultados de evaluación
obtenidos para todas las polı́ticas entrenadas (promedio y desviación estándar considerando las
cinco instancias entrenadas por cada formulación).

La Figura 4.5 muestra los resultados de evaluación asociados a los agentes SPARSE, DENSE,
DENSE-STK, PCL y PCL-LSTM entrenados en SW1 (Figura 4.5a) y SW2 (Figura 4.5b), respecti-
vamente. La Figura 4.6, por otra parte, muestra los resultados de evaluación asociados a los agentes
que fueron entrenados en SW2r: V2R, ASL e instancias independientes de PCL-LSTM.

Los resultados obtenidos muestran que casi todos los agentes entrenados en SW1 y SW2 lo-
gran aprender polı́ticas de planificación local que alcanzan buenos desempeños. Cuando el entre-
namiento es conducido en SW1, se observa que las métricas de desempeño presentan una menor
variabilidad entre agentes diferentes que cuando el entrenamiento es conducido en SW2. Este es un
resultado esperable, pues SW2 posee una mayor complejidad que SW1.

Es posible apreciar, además, que algunos de las agentes entrenados presentan peaks en la métri-
ca de interacciones agente-ambiente promedio. Los agentes que muestran esta tendencia logran
adquirir rápidamente comportamientos de evasión de colisiones, con lo que son capaces de sobre-
vivir durante episodios completos, pero sin llegar al objetivo de navegación (los episodios acaban
en time-out tras 500 pasos de tiempo).

4.4.2. Validación en simulaciones

Con el fin de evaluar la capacidad de generalización de los agentes entrenados, estos son des-
plegados en dos nuevos escenarios, esta vez simulados en Gazebo. Estos escenarios se muestran en
la Figura 4.7, y se hará referencia a ellos como GW1 (Figura 4.7a) y GW2 (Figura 4.7b), respecti-
vamente. Tanto GW1 como GW2 corresponden a espacios cerrados con paredes internas. Mientras
que GW1 mide 10 metros de largo por 10 metros de ancho, GW2 mide 20 metros de largo por 20
metros de ancho.
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Figura 4.5: Evolución de la tasa de éxito promedio, número promedio de interacciones angente-ambiente,
y retorno promedio durante el proceso de entrenamiento de los agentes SPARSE, DENSE, DENSE-STK,
PCL y PCL-LSTM. (a) Muestra los resultados obtenidos al entrenar a los agentes en SW1, mientras que (b)
muestra los resultados obtenidos al entrenarlos en SW2. Adaptado de [26].
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Figura 4.6: Evolución del desempeño de los agentes entrenados en SW2r: V2R, ASL y PCL-LSTM. (a)
Tasa de éxito promedio, (b) número promedio de interacciones agente-ambiente, y (c) retorno promedio.
Adaptado de [26].

Comparación entre las formulaciones alternativas consideradas

En primera instancia, todos los agentes entrenados son evaluados en GW1 durante 500 epi-
sodios. En cada episodio, los agentes deben lograr alcanzar objetivos de navegación generados
aleatoriamente, partiendo desde el origen del escenario. Al igual que durante el proceso de entre-
namiento, los agentes reciben las coordenadas locales del objetivo de navegación empleando un
sistema de localización que provee información “ground-truth”. Los episodios de evaluación ter-
minan si el agente logra llegar al objetivo de navegación, colisiona, o se supera el lı́mite de 500
interacciones agente-ambiente.

Para medir el desempeño de las polı́ticas evaluadas, cuatro métricas de desempeño son utiliza-
das:

• Tasa de éxito (Success Rate [SR]): Es definida de forma equivalente a la tasa de éxito em-
pleada para la evaluación de las polı́ticas durante el entrenamiento. Corresponde a la razón
entre el número de episodios en los que el agente logra llegar al objetivo de navegación, y el
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(a) Gazebo World 1 (GW1) (b) Gazebo World 2 (GW2) (c) Robot simulado

Figura 4.7: (a-b) Escenarios simulados en Gazebo para la validación de las polı́ticas de planificación local.
(c) Pioneer 3-DX simulado. Adaptado de [26].

número total de episodios en que es evaluado (en este caso, 500).

• Tasa de time-out (Time-out Rate [TR]): Corresponde a la razón entre el número de episodios
en los que el agente supera el lı́mite de 500 interacciones agente-ambiente, y el número total
de episodios de evaluación.

• Tasa de colisión (Collision Rate [CR]): Se define como la razón entre el número de episodios
que termina prematuramente debido a una colisión del agente, y el número total de episodios
de evaluación.

• Interacciones agente-ambiente promedio (Avg. Steps): Al igual que en el caso de la evaluación
durante entrenamiento, se define como el promedio de pasos de tiempo en los que el agente
interactúa con el ambiente antes de llegar a un estado terminal.

Los resultados obtenidos para esta primera evaluación son mostrados en la Tabla 4.2. El identi-
ficador ubicado en el subı́ndice del nombre asociado a cada agente, corresponde al escenario en el
que dicho agente fue entrenado (SW1, SW2 o SW2r).

Agente SR TR CR Avg. Steps

SPARSESW1 0.74±0.14 0.02±0.01 0.25±0.14 87.7± 13.0
DENSESW1 0.64±0.11 0.02±0.02 0.34±0.11 123.8± 48.2
DENSE-STKSW1 0.64±0.08 0.08±0.06 0.28±0.12 136.1± 39.6
PCLSW1 0.85±0.02 0.06±0.05 0.09±0.05 95.8± 20.2
PCL-LSTMSW1 0.88±0.03 0.08±0.02 0.04±0.02 100.0± 5.7

SPARSESW2 0.74±0.07 0.05±0.03 0.22±0.08 119.6± 15.9
DENSESW2 0.61±0.18 0.12±0.20 0.27±0.12 187.1±104.6
DENSE-STKSW2 0.46±0.12 0.24±0.09 0.31±0.15 275.0± 51.1
PCLSW2 0.86±0.04 0.06±0.03 0.08±0.06 95.7± 14.8
PCL-LSTMSW2 0.88±0.02 0.09±0.02 0.02±0.02 103.4± 11.8

V2RSW2r 0.59±0.11 0.24±0.08 0.17±0.09 186.5± 41.2
ASLSW2r 0.36±0.12 0.12±0.12 0.52±0.23 151.8± 50.0
PCL-LSTMSW2r 0.88±0.05 0.05±0.03 0.07±0.05 73.7± 11.4

Tabla 4.2: Resultados de evaluación obtenidos en GW1 para los agentes estudiados (promedio y desviación
estándar considerando las cinco instancias entrenadas por cada agente). Datos tomados de [26].
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Los resultados obtenidos muestran que los agentes PCL y PCL-LSTM presentan un mejor
desempeño general que cualquier otra formulación alternativa considerada. Más aun, el desempeño
de estos agentes en GW1 es muy similar, sin importar el escenario en el que fueron entrenados.

Al comparar a los agentes PCL y PCL-LSTM entrenados en SW1 y SW2, se observa que los
agentes PCL-LSTM muestran un desempeño superior. Lo anterior se atribuye a la inclusión de
capas LSTM a la parametrización del actor y el crı́tico de PCL-LSTM, considerando que este es el
único punto que diferencia a esta formulación de PCL.

Los resultados también indican que de los agentes entrenados en SW2r, los agentes PCL-LSTM
logran sobrepasar por un amplio margen de desempeño a los agentes V2R y ASL. Notablemente,
se aprecia que los agentes PCL-LSTM alcanzan un SR prácticamente equivalente sin importar
variaciones en la complejidad del ambiente de entrenamiento (SW1 versus SW2), o variaciones en
la función de recompensa utilizada (SW1 y SW2 versus SW2r).

Al analizar los resultados obtenidos para los agentes SPARSE, DENSE y DENSE-STK, es posi-
ble observar que los agentes SPARSE superan en desempeño a los agentes DENSE y DENSE-STK.
Al igual que PCL y PCL-LSTM, el desempeño de los agentes SPARSE en términos de SR no se
ve particularmente alterado al variar el escenario de entrenamiento. Lo anterior podrı́a deberse a
que, al usar los agentes SPARSE observaciones de baja dimensionalidad (osparse), el proceso de
aprendizaje es simplificado.

Si bien existen ligeras diferencias en desempeño para todos los agentes de la misma variante
al ser entrenados en SW1 o SW2, el cambio más notable es observado para los agentes DENSE-
STK, donde aquellos entrenados en SW1 superan en desempeño por un margen amplio a aquellos
entrenados en SW2. Una posible explicación para justificar este resultado, es que la generación de
stacks de observaciones para este agente, hace que sea propenso a sufrir un sobreajuste al ambiente
en que es entrenado: los stacks de observaciones experimentados por un agente entrenado en un
ambiente muy complejo, difı́cilmente serán observados nuevamente en un ambiente diferente.

En términos generales, los experimentos conducidos en GW1 demuestran empı́ricamente la
importancia del diseño de las observaciones y parametrizaciones asociadas a un planificador local
entrenado mediante aprendizaje reforzado, y muestran el gran impacto que estas decisiones de
diseño tienen en el desempeño del mismo.

Evaluación de PCL-LSTM como planificador local en un sistema de navegación

Solo los agentes que alcanzaron el mejor desempeño promedio en el experimento anterior (los
agentes PCL-LSTMSW2) son sometidos a una nueva evaluación, esta vez conducida en GW2 (Fi-
gura 4.7b).

El escenario GW2 destaca por su complejidad: en él, la capacidad de planificación a largo plazo
se vuelve necesaria para poder alcanzar los objetivos de navegación. Con el fin de abordar este
requerimiento, en este experimento los agentes son guiados a los objetivos de navegación mediante
una secuencia de waypoints. Estos waypoints son generados a partir de un muestreo sobre el plan
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generado por el planificador global A? (A-star)2. Los waypoints son seleccionados en función de
dos criterios: si la curvatura del plan global supera un cierto umbral, o si ningún otro waypoint
ha sido seleccionado tras una cierta distancia fija, medida en función de la curva asociada al plan
global. Ambos criterios son ajustados dependiendo de la granularidad del plan, que para este caso
depende de la resolución del mapa métrico empleado por A?. En término prácticos, los criterios
de selección se ajustan para que la distancia máxima entre waypoints sucesivos sea similar a la
distancia máxima que recorrı́an las polı́ticas PCL-LSTMSW2 al ser evaluadas en simulaciones.

Adicionalmente, para verificar que los agentes entrenados pueden ser integrados a un sistema
de navegación completo en el mundo real, en este experimento se emplea el sistema de localiza-
ción AMCL (Adaptive Monte Carlo Localization)3. Finalmente, para tener una referencia con la
cual contrastar el desempeño de los agentes entrenados, estos son comparados con el sistema de
navegación move base4, el cual también hace uso de AMCL y A?.

Al igual que en el experimento realizado en GW1, los agentes son evaluados durante 500 episo-
dios: en cada episodio deben alcanzar objetivos de navegación generados aleatoriamente, partiendo
desde el origen del escenario. Dos variantes de GW2 son consideradas: una variante estática, a
la que se hará referencia como GW2st, y una variante “aleatorizada”, a la que se hará referencia
como GW2rnd. En GW2st, los únicos obstáculos que los agentes deben soslayar para llegar a los
objetivos de navegación, corresponden a las paredes fijas del escenario. En GW2rnd, en contraste,
diferentes objetos son dispuestos en posiciones aleatorias al comienzo de cada episodio. Para ambas
variantes, tanto AMCL como A? tienen acceso al mapa métrico que describe el posicionamiento de
las paredes fijas de GW2.

Los resultados obtenidos para este experimento de evaluación se muestran en la Tabla 4.3. En
este caso, el identificador ubicado en el subı́ndice del nombre asociado a cada agente corresponde al
escenario en que es evaluado (GW2st o GW2rnd). Las mismas métricas de desempeño empleadas
en el experimento de evaluación conducido en GW1 son utilizadas para este experimento.

Agente SR TR CR Avg. Steps

PCL-LSTMGW2st 0.90±0.09 0.07±0.10 0.03±0.04 295.1±60.8
move baseGW2st 0.85±0.05 0.13±0.07 0.02±0.02 287.2±56.3

PCL-LSTMGW2rnd 0.67±0.09 0.17±0.11 0.16±0.04 313.0±42.6
move baseGW2rnd 0.42±0.10 0.21±0.12 0.37±0.15 192.3±65.2

Tabla 4.3: Resultados de evaluación obtenidos en GW2 para PCL-LSTM y move base (promedio y des-
viación estándar considerando cinco instancias independientes por agente). Datos tomados de [26].

Los resultados obtenidos, primeramente, muestran que los agentes PCL-LSTM pueden operar
de forma apropiada al ser integrados a un sistema de navegación compuesto por diferentes módulos
(en este caso, un módulo para localización, y un módulo para planificación global).

Adicionalmente, y considerando que por las caracterı́sticas de GW2 el planificador A? siempre
puede entregar un plan global válido, y que en general no existen problemas de localización durante

2http://wiki.ros.org/action/fullsearch/global_planner
3http://wiki.ros.org/amcl
4http://wiki.ros.org/move_base
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los episodios de evaluación, se observa que el desempeño del sistema de navegación construido
utilizando a los agentes PCL-LSTM supera el desempeño de move base. En particular, se observa
que en GW2st, el sistema move base presenta un TR superior que PCL-LSTM, debido a que a
menudo los agentes que emplean move base en este escenario se estancan en pasajes estrechos.

Las diferencias de desempeño en GW2rnd son mucho más notorias. En primer lugar, ambos
sistemas ven su desempeño disminuido al operar en GW2rnd debido a que este escenario presenta
una mayor complejidad que GW2st, al poseer obstáculos que cambian de pose en cada episodio.
Aún con esto, es posible apreciar que el desempeño de PCL-LSTM sigue siendo superior que el
de move base, resultado que se atribuye a su naturaleza reactiva: al emplearlo como planificador
local, es capaz de seguir trayectorias libres de colisiones entre waypoints, aún cuando estas se alejan
notoriamente del plan global.

Evaluación de PCL-LSTM frente a perturbaciones extremas en sus observaciones

Finalmente, con el fin de evaluar la respuesta de los agentes PCL-LSTM frente a perturbaciones
extremas sobre sus observaciones, un tercer experimento de evaluación es conducido en GW1. En
este experimento se estudian las variaciones de desempeño de los agentes al ser sometidos a (i)
la restricción de su FoV, (ii) la limitación del número máximo de elementos que constituyen a la
nube de puntos observada (|opcl|max), y (iii) la limitación del FoV de los agentes, pero compensada
a través de la integración de las nubes de puntos observadas en el tiempo (AGGR). Esta integración
de mediciones es realizada de forma equivalente a como se describe la creación de “mapas locales”
en el caso de estudio de evasión de colisiones para el robot Pepper [25] (ver Sección 3.3.3).

Los resultados obtenidos para este experimento se muestran en la Tabla 4.4, donde las mismas
métricas de desempeño utilizadas para los otros experimentos de evaluación en simulaciones son
reportadas.

Variante
SR TR CR Avg. Steps

FoV |opcl|max AGGR

180◦ 128 7 0.87±0.02 0.09±0.03 0.03±0.02 105.5±13.4
120◦ 128 7 0.83±0.04 0.11±0.03 0.06±0.04 116.1±14.4
90◦ 128 7 0.76±0.10 0.15±0.09 0.09±0.05 135.8±39.4

240◦ 64 7 0.88±0.02 0.09±0.03 0.03±0.03 104.0±13.6
240◦ 32 7 0.87±0.02 0.10±0.03 0.03±0.03 106.1±12.7
240◦ 16 7 0.85±0.04 0.10±0.03 0.05±0.05 107.6±14.9

180◦ 128 3 0.87±0.02 0.07±0.04 0.06±0.05 96.7±16.0
120◦ 128 3 0.86±0.04 0.07±0.02 0.07±0.05 102.0±14.2
90◦ 128 3 0.83±0.08 0.10±0.03 0.08±0.06 119.4±24.3

Tabla 4.4: Resultados de evaluación obtenidos en GW1 para los agentes PCL-LSTM al ser sus observaciones
sometidas a diferentes perturbaciones (promedio y desviación estándar considerando las cinco instancias
independientes entrenadas). Datos tomados de [26].
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Los resultados muestran que la restricción el campo visual de los agentes PCL-LSTM, en todos
los casos, hace que su desempeño se vea disminuido. Este es un resultado esperable, considerando
que los agentes son entrenados empleando un sensor simulado que posee un FoV de 240◦. Es
posible notar, no obstante, que al incluir la integración de mediciones instantáneas en el tiempo
(AGGR), la disminución de desempeño de los agentes al restringir su FoV es considerablemente
menor.

También se observa que la disminución del número de puntos que componen a otpcl solo dismi-
nuye ligeramente el desempeño de los agentes, incluso cuando esta disminución es extrema (por
ejemplo, cuando |opcl|max es limitado a 16).

Los resultados obtenidos a través de este experimento refuerzan las hipótesis referentes a la
robustez y flexibilidad del enfoque propuesto. Al ser estos agentes entrenados empleando entradas
de tamaño variable, adquieren la capacidad de aprender representaciones intermedias que permiten
emplear sensores con diferentes FoV y resoluciones al momento del despliegue del sistema. Más
aún, estos cambios no implican un deterioro excesivo en el desempeño de los agentes, e incluso es
posible suplirlos mediante técnicas de fusión sensorial, como se ha demostrado para el caso en el
que se realiza la integración de mediciones en el tiempo.

4.4.3. Validación en el mundo real

Con el objetivo de evaluar la aplicabilidad del enfoque propuesto en el mundo real, PCL-LSTM
es integrado al sistema de localización AMCL y al planificador global A?, y desplegado en ambien-
tes de interior reales. Al igual que en los experimentos de evaluación conducidos en GW2, en este
caso el agente PCL-LSTM es guiado a los objetivos de navegación a través de waypoints generados
muestreando el plan global entregado por A?.

Si bien la percepción 2D con la que cuentan los robots simulados es suficiente para que estos
se desenvuelvan adecuadamente en sus ambientes, la complejidad del mundo real hace que esta
restricción limite fuertemente las capacidades de los agentes entrenados al ser desplegados en una
plataforma real. Para aliviar este problema, la cámara RGB-D montada en el robot Pionner 3-
DX utilizado, es empleada para proyectar las mediciones de rango entregadas por su sensor de
profundidad a un arreglo de tamaño fijo, siguiendo un procedimiento como el descrito en [100].
Las mediciones obtenidas por la cámara RGB-D, son combinadas con aquellas que provienen del
LiDAR antes de generar la nube de puntos que sirve como componente de las observaciones del
agente entrenado. Esto permite al robot poder percibir objetos (dentro del FoV de la cámara) cuya
geometrı́a de colisión no puede ser capturada de forma correcta utilizando solo percepción 2D, por
ejemplo, sillas y mesas.

El sistema de navegación es desplegado on-board, esto es, todo el procesamiento computacio-
nal requerido por el sistema de localización (AMCL), de planificación global (A?), adquisición y
procesamiento de información, y la realización de inferencias empleando la polı́tica entrenada, es
realizado en una Raspberry Pi 3 Model B, montada en el robot real. A pesar de esta restricción, el
tiempo de inferencia promedio del actor, medido en el caso en que la nube de puntos opcl constan-
temente posee 128 elementos, es de aproximadamente 75 ms. El sistema, en su conjunto, es capaz
de generar acciones de control consistentemente a una frecuencia de 5 Hz, que es la frecuencia de
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control empleada durante los procesos de entrenamiento, evaluación, y validación conducidos en
simulaciones.

Dos ambientes son considerados para realizar la validación en el mundo real: un ambiente es-
pecialmente construido para asemejarse a un espacio de interior, con paredes, puertas y obstáculos
estáticos, y un corredor largo, con salas a los que el robot tiene acceso. En este último caso, oca-
sionalmente humanos actúan como obstáculos dinámicos. Cuando el robot es desplegado en ambos
ambientes, una secuencia de objetivos de navegación son solicitados de manera secuencial. Ejem-
plos de las trayectorias recorridas por el robot son mostradas en la Figura 4.8. La ejecución de
algunas de estas trayectorias puede ser visualizada en https://youtu.be/AzvRJyN6rwQ.

Para obtener una medida cuantitativa del desempeño del agente PCL-LSTM en el mundo real,
tres experimentos son conducidos. Estos experimentos buscan evaluar el desempeño del agente
al ser expuesto a situaciones particularmente difı́ciles: evasión de obstáculos cuya geometrı́a de
colisión solo es caracterizable con percepción 3D (evasión de sillas), control de alta granularidad
(pasar a través de puertas) y planificación de corto plazo (atravesar pasajes bloqueados).

Para cada experimento, 30 episodios son realizados, y las métricas de desempeño SR, TR y CR,
utilizadas en los experimentos de validación en simulaciones (ver Sección 4.4.2), son registradas.
Para evaluar a la polı́tica entrenada de forma aislada, en estos experimentos solo se hace uso de
AMCL como sistema de localización, y el plan global generado por A? es ignorado. Los resultados
obtenidos son mostrados en la Tabla 4.5.

Experimento SR TR CR

Evasión de sillas 0.93 0.00 0.07
Pasar a través de puertas 0.93 0.00 0.07
Atravesar pasajes bloqueados 0.87 0.03 0.10

Tabla 4.5: Resultados obtenidos para los experimentos de evaluación cuantitativa realizados en el mundo
real. Datos tomados de [26].

Los resultados obtenidos demuestran que el enfoque propuesto es capaz de desempeñarse de for-
ma apropiada en el mundo real. En este sentido, se verifica experimentalmente que el planificador
local desarrollado es integrable a un sistema de navegación completo, y es capaz de ser ejecutado
en tiempo real en una plataforma computacionalmente limitada.

Más aún, el desempeño alcanzado es aceptable incluso considerando la presencia de retardos
en la actuación del robot, mediciones ruidosas debido al uso de sensores reales, la presencia de
obstáculos dinámicos, y errores de localización.

Adicionalmente, se muestra también que es posible dotar de una percepción 3D limitada al
agente en tiempo de despliegue, mediante un simple procedimiento de fusión sensorial, sin que
esto último sea considerado durante el entrenamiento del agente en simulaciones.
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Figura 4.8: Ejemplos de las trayectorias ejecutadas por el agente PCL-LSTM al ser desplegado en (a) un
ambiente de interior artificial, y (b) un corredor largo, con dos salas a las que el robot tiene acceso. En ambos
casos, los números representan los objetivos de navegación secuenciales solicitados al robot, las lı́neas de
colores a las trayectorias seguidas por el robot, y las cruces azules a los waypoints muestreados a partir
del pan global generado por A?. Las trayectorias ejecutadas en el ambiente de interior artificial, han sido
divididas en dos sub-figuras con el fin de facilitar su exposición. Adaptado de [26].
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4.5. Discusión

En este capı́tulo se presentó una propuesta para la obtención de una polı́tica de planificación
local mediante el uso de aprendizaje reforzado. Esta polı́tica es parametrizada mediante una red
neuronal artificial, y permite mapear nubes de puntos 2D que codifican mediciones de rango, es-
timaciones de velocidad basadas en odometrı́a y objetivos locales de navegación en coordenadas
polares, a comandos de velocidad para un robot diferencial.

A partir de la realización de experimentos en simulaciones, fue posible verificar que el uso de
nubes de puntos 2D para la codificación de mediciones de rango trae consigo importantes benefi-
cios. En primer lugar, los agentes entrenados considerando esta representación lograron alcanzar
desempeños finales superiores que formulaciones alternativas al ser desplegados en ambientes des-
conocidos. Adicionalmente, se comprobó que estos agentes sufren un detrimento muy leve en su
desempeño al ser sus observaciones perturbadas de forma extrema.

El sistema de planificación local desarrollado fue desplegado en el mundo real, empleando al
robot Pioneer 3-DX como plataforma fı́sica. Los experimentos conducidos en ambientes reales per-
mitieron probar que el sistema es integrable a un pipeline de navegación completo, y que presenta
un desempeño adecuado. Más aún, se pudo comprobar que el uso de técnicas de pre-procesamiento
y/o fusión sensorial es factible al momento de despliegue, y permite, por ejemplo, aumentar las
capacidades perceptuales del agente.

Una de las limitaciones del sistema propuesto, es que no cuenta con la capacidad de planifi-
cación a largo plazo. Esto hace que se haga necesario el uso de información global del ambiente
para permitir que el agente llegue a objetivos de navegación en escenarios laberı́nticos. Cuando
esta información no está disponible, es usual que la polı́tica de planificación local muestre com-
portamientos oscilatorios. Una posible dirección de investigación que podrı́a ser explorada para
solucionar este problema, consiste en el uso de memorias externas (e.g. [101]).
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Capı́tulo 5

Conclusión y trabajo futuro

En esta tesis se han abordado dos problemas asociados a navegación robótica: la evasión de coli-
siones, y la planificación local. Empleando aprendizaje reforzado, dos sistemas independientes han
sido propuestos con el fin de dar solución a estos problemas, siendo ambos sistemas desplegables
en el mundo real.

El primer sistema desarrollado permitió dotar al robot Pepper con la capacidad de evadir coli-
siones. Extensivas evaluaciones en simulaciones fueron conducidas para verificar la estabilidad del
enfoque propuesto, y las ventajas prácticas referentes al uso de nubes de puntos para la representa-
ción de mediciones de rango. En particular, se pudo comprobar que esta clase de representaciones
permite mejorar las capacidades perceptuales del agente cuando las mediciones instantáneas utili-
zadas para su construcción son integradas en el tiempo. Más aún, al emplear una parametrización
multimodal para las polı́ticas entrenadas, se comprobó que el uso de nubes de puntos es compatible
con otra clase de representaciones para las observaciones del agente (e.g. imágenes y/o vectores).
Por otro lado, los experimentos de validación conducidos empleando al robot fı́sico, permitieron
verificar que el sistema desarrollado es desplegable en el mundo real, presentando un desempeño
aceptable en ambientes considerablemente diferentes a los que fueron empleados durante el proceso
de entrenamiento.

El segundo sistema desarrollado abordó el problema de planificación local. En este caso, parte
de las observaciones del agente fueron representadas como nubes de puntos 2D, y su utilización fue
comparada con representaciones alternativas, propuestas en trabajos anteriores. Mediante la reali-
zación de experimentos en simulaciones, se pudo comprobar que la utilización de nubes de puntos
2D como representación para mediciones de rango, permite la obtención de polı́ticas robustas a
perturbaciones extremas sobre las observaciones del agente. Más aún, se comprobó que el desem-
peño final de las polı́ticas entrenadas al ser desplegadas en ambientes desconocidos (diferentes al
de entrenamiento) resulta ser superior al de las formulaciones alternativas que fueron estudiadas.
Mediante la realización de experimentos en el mundo real, finalmente, se verifica que la propuesta
es integrable a un sistema de navegación completo, y que sus propiedades permiten usar estrategias
de pre-procesamiento y/o fusión de datos sensoriales para mejorar las capacidades perceptuales del
agente en tiempo de despliegue.

Lo anterior permite concluir que los principales objetivos de este trabajo fueron cumplidos sa-
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tisfactoriamente. Más aún, y en el contexto del aprendizaje reforzado de polı́ticas para navegación,
se logró comprobar experimentalmente que el uso de nubes de puntos 2D para la representación
de las observaciones de los agentes trae importantes beneficios, lo que respalda la hipótesis de este
trabajo.

Si bien los casos de estudio desarrollados mostraron resultados satisfactorios, existen diferentes
direcciones de investigación que pueden ser exploradas para extender el trabajo realizado.

En primer lugar, una caracterı́stica de los sistemas desarrollados es que no cuentan con la capa-
cidad de planificación a largo plazo. Esto no es necesariamente problemático en el caso del sistema
de evasión de colisiones, no obstante, impone limitaciones en el desempeño del sistema de plani-
ficación local. Este último requiere contar con información global del ambiente para poder llegar
a objetivos de navegación que podrı́an ser difı́ciles de alcanzar al considerar escenarios laberı́nti-
cos. Si bien el uso de capas LSTM en la parametrización de la polı́tica es beneficioso, no permite
capturar dependencias temporales de largo plazo para lidiar con esta clase de situaciones, donde
es probable que el agente muestre comportamientos oscilatorios. Considerando este antecedente,
si el enfoque es puesto en el desarrollo de un sistema de planificación que pueda desempeñarse de
forma efectiva en ambientes laberı́nticos, la utilización de técnicas tales como el uso de memorias
externas (e.g. [101, 102, 103]) podrı́a ser beneficioso.

En segundo lugar, en esta tesis las nubes de puntos empleadas para representar las observaciones
de los agentes entrenados fueron construidas usando puntos 2D. Aunque esta decisión de diseño es
adecuada (y natural) al emplear sensores LiDAR 2D como los que fueron usados en los casos de es-
tudio presentados, no lo es necesariamente al contar con sensores que permitirı́an otorgar al agente
con percepción 3D. Considerando esto, y que el extractor de caracterı́sticas que fue empleado en
este trabajo es adecuado para el procesamiento de puntos n-dimensionales, una dirección intere-
sante de estudio serı́a la construcción de nubes de puntos con puntos de más alta dimensionalidad,
con el objetivo de proveer al agente con una representación mas rica de su entorno.

Finalmente, en este trabajo solo se abordaron dos problemas especı́ficos ligados a navegación
robótica, pero la propuesta general es extrapolable a problemas diferentes. En este sentido, una di-
rección interesante de investigación podrı́a ser caracterizar mediante nubes de puntos las observa-
ciones de agentes en problemas diferentes a los estudiados, como por ejemplo, otros sub-problemas
asociados a navegación, como exploración autónoma, mapeo o localización, o incluso a problemas
diferentes donde caracterizar al ambiente mediante el uso de nubes de puntos de largo variable sea
conveniente.
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