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ESTUDIO E IMPLEMENTACION DE ALGORITMO DREAMER PARA RESOLVER
PROBLEMA DE NAVEGACION

La navegacion auténoma en robé6tica mévil representa un desafio significativo, abordado a lo largo
de décadas de investigacion. Este trabajo se centra en la aplicacion del algoritmo de aprendizaje
reforzado Dreamer para proporcionar una solucion robusta y eficiente al problema. Mediante “ima-
ginacion latente” y el uso de World Models, caracteristicas del algoritmo, se busca obtener politicas
de navegacion que sean no solo eficientes en cantidad de muestras, sino que también capaces de
generalizar bien.

Para alcanzar este propdsito, se lleva a cabo una validacioén del correcto funcionamiento del
algoritmo en entornos de ejecucion clédsicos. Posteriormente, se realizan pruebas en dos mundos de
navegacion que presentan distintos niveles de dificultad. En dichas pruebas, se exploran dos tipos
de observaciones para evaluar el comportamiento del algoritmo en diversas condiciones.

Los resultados obtenidos se presentan al final del informe, destacando tanto la eficiencia del
método propuesto en cuanto a interacciones agente-ambiente, como la sensibilidad que el algo-
ritmo presenta ante parametrizaciones diferentes. Ademds, se discuten posibles direcciones para
futuras investigaciones, identificando dreas que podrian beneficiarse de una mayor exploracién y
refinamiento. Este trabajo contribuye al avance en el campo de la navegacién auténoma, proporcio-
nando valiosas perspectivas y estableciendo una base para investigaciones futuras en esta area de
estudio.
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Capitulo 1

Introduccion

1.1. Contexto y motivacion

La navegaciéon autébnoma es un problema relevante en robética moévil [3]. A grandes rasgos,
este se refiere a la capacidad de los robots para moverse de manera autbnoma en entornos que
podrian ser desconocidos y/o dindmicos, sin colisionar con obsticulos. La navegacion autonoma,
tiene multiples aplicaciones en diversos sectores como en logistica, mineria, exploracién, agricultu-
ra, entre otros [4]]. En este contexto, por medio de la automatizacién de procesos industriales, se ha
logrado mayor eficiencia, productividad y seguridad, lo que incentiva la investigacion en el rubro
y motiva ain més la implementacion de sistemas autonomos en estas areas. Dada la relevancia del
problema de navegacion, se han presentado diversas propuestas que buscan solucionarlo utilizando
diferentes métodos [5, 6} [7, [8]].

Ciertos métodos clasicos [9, [10]] logran resolver el problema de navegacién con éxito en esce-
narios realistas, por ejemplo, logrando encontrar trayectorias libres de colisiones a partir de sefiales
ruidosas y parcialmente observables. No obstante, estos sistemas requieren considerables esfuer-
zos ingenieriles y computacionales, y pueden fallar en ambientes mas desafiantes o con una mayor
cantidad de restricciones. En general, estos métodos requieren modelos precisos y conocimiento
detallado del sistema. En entornos cambiantes o poco estructurados, estos enfoques pueden no ser
capaces de adaptarse de manera efectiva. A pesar de poder descomponer el problema de navega-
cién en diferentes tareas menos complejas, como la evasion de colisiones o alcance de la regiéon
objetivo, los métodos clédsicos no logran dar soluciones robustas en estos entornos.

En las ultimas décadas, han habido grandes avances en la investigaciéon de métodos basados
en aprendizaje, como por ejemplo, machine learning (ML), deep learning (DL) o reinforcement
learning (RL). Estos métodos han permitido automatizar tareas previamente realizadas por seres
humanos o resolver complejos problemas de manera robusta. Los avances en métodos basados
en aprendizaje han revolucionado la tecnologia y brindado soluciones a diversas probleméticas en
diferentes industrias.

En particular, el aprendizaje reforzado o reinforcement learning (RL), ha logrado un gran pro-
greso en multiples aspectos [4]. Los métodos basados en este paradigma tienen la capacidad de
resolver una diversa gama de problemas desafiantes, fundamentalmente de sistemas auténomos



que deben tomar decisiones secuenciales. El objetivo del RL es lograr que agentes autbnomos ar-
tificiales, mediante interacciones con su entorno, sean capaces de tomar acciones para realizar una
tarea determinada. Mediante ensayo y error, los agentes buscan maximizar las recompensas que
obtienen tras ejecutar acciones.

Los algoritmos desarrollados bajo la perspectiva del aprendizaje reforzado, han entregado solu-
ciones mas robustas a diferentes tareas de control, automatizando completamente agentes roboticos
(11,12} 13]. El reinforcement learning, presenta un gran potencial para resolver el problema de na-
vegacion, pues reduce los esfuerzos ingenieriles que presenta el desarrollo e implementacion de
métodos cldsicos. Ademas, los ambientes del mundo real, a menudo estdn sujetos a incertidumbre,
como ruido sensorial, cambios imprevistos y variabilidad en las condiciones. Los métodos clasicos
presentan dificultades para manejar esta incertidumbre, mientras que los enfoques basados en RL
pueden ser disefiados para ser robustos frente a condiciones variables.

Sin embargo, a pesar de que el aprendizaje reforzado presenta ventajas prometedoras, cuando
se trata del problema de navegacion en casos mas realistas, las dificultades persisten. Realizar una
exploracion eficiente de entornos desconocidos o grandes hace que el problema sea mas complejo,
la percepcion sensorial puede traer ruido o errores que confundan al agente o para el caso de
aplicaciones mas reales, garantizar seguridad de navegacion deja de ser trivial. Por estas razones, al
momento de resolver problemas utilizando aprendizaje reforzado, se requiere de una gran cantidad
de interacciones agente-ambiente. Considerando los riesgos que presenta la ejecucion de acciones
exploratorias, tanto para el robot como para su entorno, la puesta en practica de un entrenamiento
en el mundo real se hace poco factible. Por este motivo, los simuladores se han transformado en
una herramienta fundamental para el desarrollo de algoritmos de aprendizaje reforzado.

El uso de simuladores, permite recrear ambientes para que los agentes aprendan a resolver sus
tareas determinadas y generar experiencias para el aprendizaje. No obstante, existe una brecha entre
los entornos simulados y el mundo real, pues la dindmica de las interacciones o las observaciones
pueden ser diferentes, esto se conoce como “‘reality gap”. Cuando esta disparidad es especialmente
notable, la ejecucion de un agente que ha sido entrenado en simulaciones se ve perjudicada al ser
desplegado en el entorno real. Esto puede resultar en un comportamiento completamente disimil
al observado durante el entrenamiento en simulador. Ademas de presentar el desafio del “reality
gap”, los simuladores pueden requerir extensos periodos de entrenamiento. Cada interaccién con
el entorno conlleva una respuesta del simulador que toma un tiempo determinado. A pesar de que
dicha respuesta sea ripida, cuando se trata de tareas complejas, la gran cantidad de experiencias
necesarias se traduce en largos tiempos de entrenamiento.

Con el propésito de mitigar los desafios mencionados previamente, el trabajo propuesto busca
adaptar el algoritmo Dreamer (2] para resolver el problema de navegacion. Este algoritmo se ca-
racteriza por ser un método que utiliza una menor cantidad de interacciones agente-ambiente en
comparacion con otros algoritmos de aprendizaje reforzado (e.g. [14} 11} 15]).

Dreamer estd disenado para problemas desarrollados en entornos cldsicos de aprendizaje re-
forzado, como lo son [[16] o [[17]. A pesar de esto, el algoritmo ha sido ampliamente utilizado en
los dltimos afios debido a su gran capacidad de aprendizaje, dando soluciones robustas a variadas
tareas de control y al mismo tiempo reduciendo considerablemente tanto costos computacionales
como tiempos de entrenamiento. Este trabajo, busca extender dicho algoritmo de modo que pueda
resolver de manera eficiente el problema de navegacion autbnoma.
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Al aplicar esta adaptacion del algoritmo Dreamer, se espera mejorar significativamente la efi-
ciencia y el rendimiento de la navegaciéon auténoma en entornos complejos. Esto abrird nuevas
oportunidades en diversas aplicaciones practicas, por ejemplo, donde multiples robots puedan co-
laborar de manera efectiva para lograr objetivos comunes.

1.2. Objetivos

1.2.1. Objetivo general

El objetivo de la presente memoria de titulo es desarrollar e implementar una adaptacion del
algoritmo Dreamer a un entorno donde se resuelva el problema de navegacion. Este se entiende
como lograr que un agente auténomo logre llegar a una region objetivo previamente definida, sin
colisionar con obstdculos que encuentre en un entorno inicialmente desconocido.

1.2.2. Objetivos especificos

Los objetivos especificos que se esperan cumplir con este trabajo son los siguientes:

1. Modelar el problema de navegacién como un Partially Observable Markov Decision Process
(POMDP).

2. Implementar y validar el algoritmo Dreamer en entornos clasicos de aprendizaje reforzado
para luego adaptarlo a entornos de navegacion.

3. Definir métricas de desempefio para evaluar el algoritmo.

4. Comparar resultados del algoritmo en robots con diferentes sefales sensoriales.

1.3. Estructura del documento

Este documento, presenta la siguiente estructura:

* Capitulo 2: se exponen los fundamentos tedricos necesarios para comprender el trabajo rea-
lizado. Se definen los procesos de decision de Markov, se hace una revision general del
aprendizaje reforzado y finalmente se presentan los algoritmos en los que se sustenta esta
memoria.

* Capitulo 3: en este capitulo se hace un estudio del estado del arte con respecto a la na-
vegacion auténoma. En particular, se presenta el problema, ciertos métodos cldsicos para
resolverlo y las soluciones propuestas por el aprendizaje reforzado profundo.

 Capitulo 4: en este capitulo, se expone la metodologia seguida para resolver el problema de
navegacion. En particular, se presentan los entornos clasicos en los que se valida el correcto
funcionamiento del algoritmo, la formulacién matematica del problema de navegacion co-
mo un POMDP, la propuesta para resolverlo y una breve explicacion de la implementacién
realizada.

» Capitulo 5: se presenta la configuracion de los entrenamientos realizados, los resultados
obtenidos, su interpretacion y se plantea una discusion en torno a estos. Se comparan dife-
rentes configuraciones de entrenamiento y se propone la mejor de estas para un entorno de
navegacion simple y complejo.



* Capitulo 6: finalmente, se exponen las conclusiones obtenidas a partir del trabajo realizado
y se sugieren las posibles direcciones que podria tomar la investigacion a futuro.



Capitulo 2

Marco Teorico

2.1. Procesos de Decision de Markov y Aprendizaje Reforzado

2.1.1. Procesos de Decision de Markov

Los Procesos de Decisién de Markov (Markov Decision Processes [MDPs]) son una formu-
lacién matemdtica empleada para modelar problemas de toma de decisiones secuenciales. Estos
permiten definir problemas de aprendizaje automético donde un ‘agente’ (quien toma las deci-
siones) aprende una tarea en particular en un ‘ambiente’ (el entorno que en el cudl el agente se
encuentra inmerso) inicialmente desconocido. Los MDPs se definen matematicamente por la tupla

(S, A, T,r,7) donde:

* § es un conjunto de estados.
* A es un conjunto de posibles acciones a ejecutar por el agente.

* T(s,a,s") = p(s'|s,a) es una funcién de transicion estocdstica que entrega la probabilidad
de pasar al estado s’ a partir de un estado s y una accion a.

* (s, a) es la funcion de recompensa esperada para cada transicion de estado.

* v es un factor de descuento, representado por un nimero real entre [0, 1].

Los Procesos de Decision de Markov Parcialmente Observables (Partially Observable Markov
Decision Processes [POMDPs]) son una generalizacion de los MDPs donde un agente no puede
observar completamente el estado de su entorno. Formalmente, los POMDPs quedan definidos por

una tupla (S, A, 7,7, O, Q,~) donde:
* (S, A, T,r,~v) definen un MDP.

* O(5,a,0) = p(og41 = 0|syr1 = ', a; = a) es la funcién de observacion.
* () es el conjunto de observaciones.
En cada instante de tiempo ¢t = 1,...,7" un agente observa o;, ejecuta una accion a;, recibe
una recompensa escalar r; y transiciona a un nuevo estado s, segin la funcién 7. Con esto, el

par estado-accién (s, a;) determina la probabilidad de llegar a un estado s;,; y de obtener una
recompensa 7;. Esto se conoce como la “propiedad de Markov™.
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P(0t|8t, atfl) P(0t+1 \St+1, at)

St+1
p(st11]8t, az) D(St42]S141, Bey1)

Figura 2.1: Flujo de observaciones, estados, acciones y recompensas de un POMDP.

2.1.2. Aprendizaje Reforzado

El aprendizaje reforzado es un area de la inteligencia artificial que resuelve problemas de toma
de decisiones secuenciales. En su formulacién, un agente activo y auténomo interactiia con un
entorno inicialmente desconocido. Mediante prueba y error (interaccién con un ambiente modelado
como un MDP o una variante de este), el agente logra aprender una politica 7(a|s) que le permite
cumplir una tarea determinada.

Asi, el agente percibe un estado s;, ejecuta una accién a, segin la politica encontrada 7(a;|s;).
Mediante la ejecucion de la accidn, el agente transiciona a un estado s;;; y se obtiene una recom-
pensa 7;. Dicha interaccion con el ambiente da lugar a una distribucion de probabilidades sobre las
secuencias de pares estado-accion llamadas “trayectorias”. Entonces, si el estado inicial del agente
esta dado por una distribucién de probabilidad p(s) y el intervalo de tiempo en el que el agente in-
teractua con el entorno esta acotado por 7', la distribucion de las trayectorias tomadas por el agente
queda dada por la Ecuacién 2.1}

T

pr(s1,a1, s sr,a1) = p(si) | [ mlalsi)p(sialsi, ar) (2.1)
t=1

El aprendizaje reforzado tiene como fin encontrar una politica que maximice el retorno que re-
cibe el agente con respecto a las trayectorias que visita en su interaccion con el ambiente. Dicha
interaccion con el entorno puede finalizar en un estado terminal, en cuyo caso la secuencia de esta-
dos recorridos se denomina como episodio. El estado inicial y terminal de un episodio determinan
el inicio y el fin de este y no son necesariamente distintos de los otros estados en los que se pueda
encontrar un agente. Los problemas episddicos estan acotados por un horizonte temporal 7' < oo,
por lo que el valor del retorno que recibe un agente queda completamente definido por la suma de
las recompensas obtenidas por el agente a partir de un cierto pase de tiempo:

R, = Z Th (2.2)



Existen ambientes donde no se tienen estados terminales, por lo que las trayectorias que siguen
los agentes en estos no estdn acotadas temporalmente. En estos casos, si se mantiene la formulaciéon
de retornos segun la Ecuacion [2.2] el problema podria no tener solucién, pues el valor esperado del
retorno podria ser infinito. Es por esto que se utiliza un factor de descuento «y € [0, 1] que pondera
las recompensas obtenidas por el agente en cada instante de tiempo. La introduccion de este factor
de descuento permite definir un retorno acotado cuando 7' = oo suponiendo que v < 1y logra
establecer un orden de importancia a las recompensas instantdneas. Un valor de v mds cercano a 1
le otorga mayor relevancia a recompensas futuras mientras que un valor mds cercano a 0 promueve
el aprendizaje de comportamientos que maximizan recompensas inmediatas. Asi, el retorno que
recibe un agente en su interaccién con el ambiente queda definido por la Ecuacién 2.3}

o0

Re=7 7"re (2.3)

k=0

En base a la distribucion de trayectorias que sigue el agente (Ecuacién[2.1)) y a la definicion del
retorno que recibe en su interaccion con el ambiente (Ecuaciones [2.3), se define que el objetivo
del aprendizaje reforzado es encontrar una politica que maximice el retorno obtenido por el agente
en la secuencia de estados recorridos. Formalmente:

JRL(W) = ETNpﬂ-(T) |:Z Vt_lT(Sn at):| (24)

Con el objetivo de encontrar dicha politica, el agente debe considerar los retornos futuros que
recibird a partir de las acciones que tomara en cada instante de tiempo. Esto lo logra mediante la
funcién de valor. La funcién de valor, V™ (s), nos entrega el valor esperado del retorno obtenido tras
ejecutar una trayectoria de estados segtn una politica 7. Partiendo de un cierto estado s, la funcién
de valor se define entonces por la Ecuacién 2.5}

T
V7(s) = Er,on(ry) {Z’yk_tr(sk, ag)|sy = s (2.5)

k=t

Similarmente, se puede definir la funcion de valor del par estado-accién Q™ (s, a). Esta entrega el
valor esperado de los retornos dado un estado inicial s, la eleccion de una accién a y el seguimiento
de trayectorias segun la politica 7:

T
Q7(s,a) = Ern(r) {z:vk_tr(s;w ap)|s = s,a, = a (2.6)

k=t

Notando que el aprendizaje reforzado busca maximizar la funcién de valor, se puede decir que
su objetivo es en consecuencia, encontrar una politica éptima 7* tal que se maximice V™ (s) y
Q)™ (s, a). Formalmente, se busca encontrar:



V*(s) = max V™ (s) (2.7)

Q(s,a) = max Q" (s, a) (2.8)

2.1.3. Aprendizaje Reforzado Profundo

A medida que aumenta la dimensién de estados y de acciones, la formulacion clésica del apren-
dizaje reforzado se ve limitada. Es por esto que recientemente se ha empezado a combinar el apren-
dizaje profundo (deep learning) con el aprendizaje reforzado. El Deep Reinforcement Learning
(DRL) se caracteriza por el uso de redes neuronales artificiales como aproximadores funcionales
que permiten manejar de manera eficaz grandes volimenes de informacién de alta dimensionalidad.
Con esto, se lograron resolver complejas tareas de toma de decisiones para las que una propuesta
empleando aprendizaje reforzado cldsico no habia tenido buen desempefio. El primer trabajo que
popularizoé el uso de redes neuronales en aprendizaje reforzado fue Deep Q-Network [18]].

Dentro de las posibles arquitecturas de redes neuronales, se encuentran las redes neuronales
recurrentes. Estas son utilizadas generalmente para encontrar patrones en secuencias de datos y se
caracterizan por poseer conexiones recurrentes o de retroalimentacion [19]. Una de las estructuras
de redes recurrentes mas utilizada es la conocida como Gated Recurrent Unit (GRU) [20]. Esta se
caracteriza por poseer dos celdas principales (update gate y reset gate) que deciden qué informacién
es relevante para pasar hacia las capas de salida. Lo especial de ellas es que pueden entrenarse
para conservar informacion “histdrica”, por lo que son muy utiles cuando se desean realizar largas
predicciones hacia el futuro.

Las redes neuronales convolucionales (CNN, por sus siglas en inglés) [21] se caracterizan prin-
cipalmente por su capacidad de extraer informacion a partir de imagenes. Esta arquitectura es uti-
lizada en el aprendizaje reforzado profundo cuando las observaciones que recibe un agente son
imagenes. La redes convolucionales extraen las caracteristicas relevantes en una imagen realizando
convoluciones con filtros (kernels). De esta forma, se logra reducir la dimensionalidad de las ob-
servaciones considerablemente y el nimero de parametros a entrenar, optimizando el aprendizaje.

Una red neuronal interesante y con multiples aplicaciones en algoritmos de aprendizaje reforza-
do para interpretar observaciones es PointNet [22]. Esta red esta disefiada para realizar clasificacion
o segmentacion semdntica de nubes de puntos 3D definidos de la forma {p;}7~,, donde cada ele-
mento p; tiene coordenadas (z;,y;, z;) € R?. Dicho conjunto de puntos presenta tres propiedades
fundamentales: es invariante a permutaciones, sus puntos pertenecen a un espacio que tiene una
métrica de distancia asociada (permitiendo capturar estructuras locales) y es invariante a transfor-
maciones. Dicho esto, PointNet es una red de gran utilidad para obtener informacién de nubes de
puntos.

A modo de ejemplo, una de las tareas dificiles a controlar en el campo de la robética que fue
resuelta empleando DRL es la manipulacion de objetos. A grandes rasgos, esta consiste en coor-
dinar un brazo robdtico para realizar tareas precisas y complejas, como coger y colocar objetos,
ensamblar componentes e incluso cocinar. Dentro de los primeros trabajos que utiliz6 aprendiza-
je reforzado profundo para este tipo de tareas, fue el expuesto en [23], donde por medio de redes
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convolucionales se logré coordinar un agente cuyas observaciones eras imagenes monoculares para
que fuera capaz de agarrar objetos con precision.

Otro trabajo que promovié el gran desempeiio de los algoritmos de aprendizaje reforzado pro-
fundo fue [24]. En dicha investigacion, se propuso un algoritmo con el cual un agente aprendié una
politica exitosa directamente a partir de entradas sensoriales de alta dimension. Dicho algoritmo
se puso a prueba en el desafiante dominio de los clésicos juegos de Atari 2600 [25]. El agente fue
capaz de superar el rendimiento de todos los algoritmos anteriores y alcanzar un nivel comparable
al de un jugador humano profesional en un conjunto de 49 juegos. Este trabajo tiende un puente
entre las entradas sensoriales de alta dimension y las acciones, lo que da como resultado el primer
agente artificial capaz de aprender a sobresalir en una amplia gama de tareas desafiantes.

Asi, dependiendo del algoritmo a utilizar, las redes neuronales permiten representar funciones
de valor, parametrizar politicas o modelos del ambiente. Por ejemplo, en algoritmos como el Asyn-
chronous Advantage Actor-Critic (A3C) se hace uso de una red neuronal para parametrizar una
distribucién que define una politica y para estimar una funcién de valor [[15)]. Este método permiti6
paralelizar su entrenamiento de manera eficiente y lograr mejores resultados que otros algoritmos.

2.2. Algoritmos Model Free y Model Based

Dentro de los algoritmos de aprendizaje reforzado encontramos dos categorias: Model Free
y Model Based. Estos se diferencian en que los primeros no aprenden una representacion de la
dindmica del MDP en el cudl se encuentra el agente, mientras que los que pertenecen a la segunda
categoria si.

Los algoritmos de tipo Model Free buscan, a partir de la interaccidn entre el agente y el ambiente,
aprender una politica, sin tener en cuenta la dindmica especifica de dicha interaccién. En general,
estos requieren una gran cantidad de interacciones agente ambiente.

Los algoritmos Model Based se caracterizan por el aprendizaje del modelo del ambiente. Des-
pués de repetidas interacciones entre un agente y su entorno, las transiciones son registradas en un
dataset de experiencias D = {(s;, a;, a;11)} que luego son utilizadas para obtener una funcién que
caracteriza la dindmica del entorno.

Estudios recientes han mostrado que el uso de algoritmos Model Based entrega mejores resul-
tados que los Model Free en ciertas tareas de control automético [8]. Esto se debe a que son mas
eficientes al momento de muestrear experiencias [26], entregan una convergencia mas asintdtica y
dan soluciones mas robustas [27]].

En el contexto de los algoritmos Model Based, se encuentran los llamados World Models [28].
Estos son representaciones del ambiente, aprendidas por los agentes en base a un conjunto de ex-
periencias previamente recolectadas. En estos modelos, los agentes tienen sensores que comprimen
las observaciones en representaciones de la informacién obtenida. Por medio de una componente
de memoria, pueden hacer predicciones sobre estados futuros basados en informacién histdrica.
Ademés, los agentes tienen una componente de toma de decisiones que decide las acciones a eje-
cutar basdndose solamente en representaciones creadas por sus observaciones y su memoria.

9



Mediante los World Models, 1os robots pueden imaginar trayectorias que corresponden a espa-
cios latentes donde se predicen estados, acciones y recompensas. Por medio de esta “imaginacioén”,
los agentes logran aprender una politica para una tarea determinada.

2.3. Aprendizaje de World Models

Deep Planning Network (PlaNet) [1] es un algoritmo Model Based que propone un agente que
aprende la dinamica del entorno en el cual estd inmerso mediante imédgenes y elige acciones a través
de una planificacion en espacios latentes. El modelo del mundo (World Model permite predecir con
precision las recompensas en una secuencia de tiempo. PlaNet ha demostrado muy buenos resulta-
dos en mudltiples tareas de control. A continuacién se presentan sus principales contribuciones.

2.3.1. Planificacion en espacios latentes

Para modelar la dindmica del entorno de ejecucion, PlaNet se basa en experiencias previas del
agente. Con esto, se define un POMDP donde en cada instante de tiempo ¢, estados ocultos s,
observaciones de imdgenes o;. vectores de acciones continuas a; y recompensas escalares r; siguen
una dindmica estocastica:

( ’31&—1; at—l)
Observation function: o, ~ p(04|s¢)
~ p(re|s:)

Policy: a; ~ p(at|o<t, a<t)

Transition function: s; ~ p(s

Reward function: r,

PlaNet aprende un modelo de transicion, de observacién y de recompensas a partir de la ex-
periencia recolectada por el agente. Ademads, con el objetivo de inferir aproximaciones de obser-
vaciones en estados ocultos, mediante el algoritmo, el agente aprende un codificador (encoder)

Q(3t|0§t7a<t)-

Como el agente no visita inicialmente todo el ambiente, se recolecta iterativamente nueva ex-
periencia en el algoritmo para refinar el modelo del mundo. Inicialmente, el robot recolecta S
episodios actuando con una politica aleatoria y cada C' actualizaciones de pardmetros, se agrega
un episodio al dataset de experiencias. Al momento de recolectar nuevos episodios, se agrega un
pequeio ruido Gaussiano a la seleccion de acciones con el fin de afadir cierta exploracion. Para
reducir el horizonte de planificacion y entregar una sefial de aprendizaje mas limpia al modelo, cada
accion se repite 12 veces. El Algoritmo|I|detalla con mayor precision el bucle de entrenamiento.
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Algorithm 1 Deep Planning Network (PlaNet)

Input:
C': nimero de actualizaciones de pardmetros.
T': cantidad de interacciones agente ambiente.
R: cantidad de ejecuciones de la accién seleccionada con el entorno.
Inicializar dataset D con S episodios aleatorios.
Inicializar pardmetros 6 del modelo aleatoriamente.
while not converged do

// Ajuste del modelo

fors=1,...,C do

Muestrear secuencias {(az, o, 7)1 }2 | ~ D aleatoriamente del dataset de experien-

cias.
Calcular funcién de pérdida £(0) a partir de la Ecuacion
Ajustar parametros del modelo 0 < 6 — aVyL(0)
end for
// Recoleccidn de experiencias
01 < env.reset ()
fort=1,..[%] do
Inferir estado oculto a partir del estado actual ¢(s;|o<;, a<;) de los registros.
a; < planner(q(si|o<s, a<t),p)
Agregar ruido de exploracién € ~ p(e) a las acciones.
fork=1,..,Rdo
rf, of,, + env.step(a)
end for
Tty Oty1 < Zlle Tf, Ollfc
end for
D« DU {(o,as,m)_1}
end while

2.3.2. Recurrent State Space Model

Con el objetivo de poder evaluar multiples secuencias de acciones en cada intervalo de tiempo,
se usa un modelo de estado-espacio recurrente (RSSM, por sus siglas en inglés). Este permite
predecir secuencias de acciones a partir de estados latentes s;. Asi, para lograr una planificacion
exitosa en una imaginacion latente, el RSSM requiere tanto de una componente estocastica como
de una determinista en su modelo de transicion.

Para el modelo, se consideran secuencias {o;, a;, rt}thl en instantes de tiempo discretos ¢, obser-
vaciones de imagenes o;, vectores de acciones continuas a; y recompensas escalares ;. Un modelo
tipico de espacio-estado se muestra en la Figura [2.2b] y se asemeja a un proceso de Markov par-
cialmente observable. Este define procesos generativos de imdgenes y recompensas usando una
secuencia de estados ocultos {s;};:
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Transition model: s; ~ p(s|si_1,a;-1)
Observation model: 0; ~ p(o|s;)

Reward model: 1y ~ p(r¢|s;)

El modelo de transicion es una distribucion Gaussiana con media y varianza parametrizada por
una red neuronal, el modelo de observacion también queda definido por una distribucién Gaussiana
con media parametrizada por una red deconvolucional y una matriz identidad como covarianza y el
modelo de recompensa, al igual que en los casos anteriores, sigue también una distribucién normal
escalar, con media parametrizada por una red neuronal y varianza unitaria.

Debido a que el modelo no es lineal, no se pueden obtener directamente los estados poste-
riores necesarios para la optimizacion de parametros. Es por esto, que se utiliza un codificador
q(s1.r|orr, arr) = Hthl q(s¢|si—1,as—1,0;) que infiere aproximaciones de estados posteriores a
partir de observaciones y acciones pasadas. Donde ¢(s¢|s;_1, a;—1,0;) sigue una distribucién nor-
mal con media y varianza parametrizadas por una red convolucional. Se usa la distribucion posterior
condicionada por observaciones pasadas debido a que se desea utilizar el modelo para planificar
trayectorias.

Por medio del codificador, se construye una cota variacional para el logaritmo de la funcion de
verosimilitud de los datos, lo cual permite definir la funcion de pérdida del modelo de transicion.
Esta cota variacional se obtiene a partir de la desigualdad de Jensen (ver Ecuacion 2.9):

Inp(or.rlarr) = hl/Hp(5t|3t—17at—l)p<0t|3t)d31:T
t

> (Eqwogt,w [Inp(o]se)]— (2.9)

t=1

— EQ(St—1|0§t7170{<t—1) [KL[q(St|OSt7 a<t) | |p<st|3t—1’ at—l)H)

La componente determinista del RSSM corresponde a una secuencia de vectores de activacion
{h:}_,, que permiten al modelo acceder no solo al dltimo estado latente, sino que también a
todos los estados previos de manera determinista. Con esto, el Recurrent State Space Model queda
definido de la siguiente forma:

Deterministic state model: hy = f(hy_1, S1—1, a1_1) (2.10)
Stochastic state model: s, ~ p(s;|h;) (2.11)
Observation model: o, ~ p(o4|hy, st) (2.12)
Reward model: 1y ~ p(r|s;) (2.13)

12



hy

h3

\\ \\ O

m | [ | — [ n (D) — l/hf/l
o C?Cla © 9

Y

(a) Deterministic State Model (b) Stochastic State Model (¢) Recurrent Space-State Model

Figura 2.2: Modelos de la Dindmica Latente (adaptados de [1]]).

Donde f(hy_1, S¢—1, a;—1) se implementa como una red neuronal recurrente (RNN, por sus siglas
en inglés). La Figura[2.2]esquematiza dichos modelos.

2.4. Dreamer

El algoritmo Dream to Control [2]], es un método que utiliza los World Models como herramienta
de aprendizaje para que un agente pueda lograr tareas complejas. Este algoritmo ha demostrado
excelentes resultados en tareas de control clasico, pues permite un aprendizaje eficiente en cuanto
al uso de experiencias, reduce el tiempo computacional de convergencia y logra aprendizaje incluso
en linea [29]. A continuacién se explican sus principales fundamentos.

2.4.1. Control con World Models

Dreamer es un algoritmo de aprendizaje reforzado que aprende comportamientos en un largo
horizonte a partir de trayectorias hipotéticas recreadas por espacios latentes compactos de su world
model. Para lograr su objetivo, dreamer sigue tres procesos principales que se pueden ejecutar en
paralelo y repetir hasta que el agente logre completar su tarea:

1. Dynamic Learning: aprendizaje de la dindmica latente del entorno en la cual el agente se en-
cuentra (world model) a partir de un dataset de experiencias recolectadas previamente. Estos
espacios latentes permiten predecir futuras recompensas a partir de acciones y observaciones
anteriores.

2. Behavior Learning: aprendizaje de un comportamiento mediante un algoritmo de actor critico
E})asado en predicciones generadas por el world model.

3. Environment Interaction: ejecucion de dichos comportamientos en el entorno para obtener
nuevas experiencias.

'Los algoritmos actor-critico son aquellos que aproximan conjuntamente V' (s) o Q(s, a) y una politica 7(a|s) [15].
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Figura 2.3: Procesos que sigue el algoritmo Dream to Control (adaptados de [2]).

La Figura esquematiza estos tres procesos. A la izquierda un agente aprende a codificar
observaciones y acciones en espacios latentes, y predice recompensas (Figura [2.3a). Al centro,
Dreamer predice valores y acciones que maximizan futuras predicciones de la funcién de valor
en trayectorias imaginadas (Figura [2.3b). A la derecha, el agente recibe observaciones, codifica
estados y predice acciones para ejecutarlas en el entorno real (Figura [2.3¢).

El modelo de la dindmica latente que el agente usa consiste en tres componentes principales,
modelo de representacion, modelo de transicion y modelo de recompensas. El representation model
se obtiene a partir de transformaciones de las observaciones y acciones mediante encoders que se
compactan en estados latentes s; que siguen transiciones Markovianas. El transition model predice
futuros estados del modelo sin acceder a sus observaciones que los producirian. El reward model
predice las recompensas a partir de los estados del modelo. Formalmente, estos modelos se definen
segtn la Ecuacion [2.14;

Representation model: p(si|s;_1, a;_1,0)
Transition model: q(s¢|s;—1,a;_1) (2.14)

Reward model: q(ry|s;)

En las ecuaciones anteriores p hace referencia a las distribuciones que generan estados latentes
a partir de muestras del entorno de ejecucion real, mientras que ¢ alude a aproximaciones que
permiten la imaginacion latente, pues el modelo de transicion permite predecir trayectorias en un
horizonte definido sin tener que imaginar u observar las imdgenes que las generarian. Asi, no se
requiere mucha memoria y se pueden hacer predicciones de manera eficaz imaginando multiples
trayectorias en paralelo.

2.4.2. Aprendizaje de politica mediante imaginacion latente

La dindmica latente aprendida por Dreamer define un MDP completamente observable, pues
los estados latentes s; siguen transiciones ‘“Markovianas”. Se denotard con indice de tiempo 7
los elementos imaginados. Las trayectorias imaginadas inician en verdaderos estados del modelo
s¢, pues provienen de una observacion del dataset de experiencias. Estas trayectorias siguen las
predicciones que entrega el modelo de transicion s, ~ ¢(s;|s;_1, a,_1), el modelo de recompensas
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r, ~ q(r;|s;) y una politica a, ~ ¢(a,|s;). El objetivo es maximizar la suma descontada de
recompensas imaginadas con respecto a la politica: Eq[ZZzt Y.

Considerando las trayectorias imaginadas en un horizonte finito /', Dreamer usa un modelo ac-
tor critico para aprender la politica. De esta forma, se obtiene un modelo de acciones y de funciones
de valor en el espacio latente del world model. E1 modelo de acciones permite hacer predicciones
para resolver la tarea designada en el entorno imaginado, mientras que el modelo de la funcion de
valor estima las recompensas imaginadas obtenidas segin lo indicado por el modelo de acciones.
Formalmente:

Action model: a, ~ qs(a|s;)

t+H

2.15

Value model: vy (s;) = Eq(s,) [ g 7T_tr7] (1)
T=t

Ambos modelos son entrenados de manera complementaria como en un algoritmo de policy
iteration, donde el action model busca maximizar una estimacion del valor, mientras que el value
model busca hacer coincidir la estimacién del valor que cambia segtn lo que indica el modelo de
acciones.

Se utilizan redes neuronales tanto para el modelo de acciones, como para el modelo de la funcion
de valor con pardmetros ¢ y v respectivamente. El actor entrega como salida un vector obtenido a
partir de una muestra obtenida de una distribucion Gaussiana cuyos parametros son generados por
la red neuronal a la cual se le aplica una transformacion tangente hiperbdlica:

a; = tanh(f(s;) + o4(sr)e), (2.16)
donde € ~ Normal (0, I).
Las estimaciones del valor que toman los estados de las trayectorias imaginadas {s,, a,, r, }:%
se obtienen mediante la siguiente expresion:
H-1
Valse) = (L= X)) X'Vl (se) + ATV (sr) (2.17)
n=1

Donde V{i(s;) = Eqg.q, Sl =T, 4Ty (s1)], con h = min(7 + k, t + H). Este término,
estima las recompensas k pasos en el futuro con el modelo de la funcién de valor aprendido. Drea-
mer utiliza V), que es un promedio de estimaciones de diferentes £ ponderado exponencialmente
para regularizar el bias y la varianza.

Para actualizar los modelos de acciones y funcién de valor, en primer lugar se obtienen las
estimaciones de valor mediante V) (s,) para todos los estados s, de la trayectoria imaginada. El
objetivo del action model q4(a.|s,) es predecir acciones que entregan estados con un alto valor
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segtin las estimaciones. El objetivo del value model vy(s;), por su parte, es actualizarse segun los
valores estimados. Formalmente:

t+H
ar ~ qglar|s;) «— meE%% [Z VA(ST):|

T=t
H (2.18)
. 1 2
bolor) 4 min By, | 3 gllutsr) = AP
T=t

2.4.3. Aprendizaje de la dinamica latente

Para poder aprender politicas mediante imaginacion se requiere de un modelo del entorno que
tenga la capacidad de generalizar correctamente. El algoritmo se centra en World Models capaces
de predecir largas secuencias de espacios latentes y que permitan al agente imaginar muchas tra-
yectorias en paralelo. Para poder obtener esta representacion del entorno se proponen tres métodos:
reward prediction, image reconstruction 'y contrastive estimation.

* Reward prediction: como se presenté en la Seccidon la imaginacion latente requiere de
un modelo de representacion p(s;|s;_1,a;—1,0;), de un modelo de recompensas ¢(r;|s;) y de
transicion q(s;|s;_1, a;—1). Esto se puede lograr mediante la prediccion de futuras recompen-
sas dadas acciones y observaciones.

* Image reconstruction: este método se basa en PlaNet [[1]], donde el World Model consiste en
las siguientes componentes:

Representation model: pg(s|si—1,a;_1,0¢)
Observation model: qg(0:|s
a(0t]s1) (2.19)
Reward model: qy(r|s;)

Transition model: qy(s¢|s;—1, a;—1)

Estas componentes son optimizadas en conjunto para maximizar la “variational information
bottleneck”. Esta cota incluye términos de la reconstruccion de las observaciones, recompen-
sas y un regularizador KL. La esperanza es tomada en el dataset y modelo de representacion:

Jrec = E, {Z(jé +Jh+ jﬁ)} + const

t

donde 7 = Inq(os|s:), Tk = Inq(r|s:) y Th = —BKL(p(se|8t—1, ar—1, 00)||q(s¢| 11, az—1))-

* Contraestive estimation: para fomentar la informacion mutua entre los estados del modelo y
las observaciones, se predicen estados a partir de imdgenes. De esta forma se reemplaza el
observation model por un state model:

State model: qy(s¢|o;) (2.20)

El estado marginal que se utiliza en la reconstruccion del objetivo (para el caso de las observa-
ciones se asumia constante) puede ser estimado usando noise contrastive estimation (NCE).
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Este método promedia el estado sobre todas las observaciones o' del batch que contiene la
secuencia. De esta forma:

Ince =E {Z(jg +Jh+ jf))] 2.21)

t

donde J¢ = Inq(si|or) — In(>",, s(s¢|o)).

2.4.4. Algoritmo

El Algoritmo [2| expone el pseudo-cddigo de Dreamer. En este, se encuentran sus principales
componentes: el modelo de representacion py (s, [si—1, a;—1,0;), de transicion qg(s|s;—1,a;—1), de
recompensa gg(7¢|s;), de accion q,(as|s:) y de valor vy (sy).

Los hiperpardmetros que se definen en Dreamer son la cantidad de seed episodes S, 1a cantidad
de update steps C, el batch size B, el largo de las secuencias L, el horizonte de imaginacién H y
la tasa de aprendizaje a.

Algorithm 2 Dreamer

Inicializar dataset D con S episodios aleatorios.
Inicializar pardmetros 6, ¢, ¢ de redes neuronales aleatoriamente.
while not converged do
for update step c =1, ...,C do
// Aprendizaje dindmica del mundo
Muestrear B secuencias de datos {(ay, o, ;) }ftl ~ D.
Calcular estados s; ~ pg(s¢|si—1, a1, 0;)
Actualizar 6 usando representation learning.
// Aprendizaje de la politica
Imaginar trayectorias {(s,, a, }*™* de cada s.
Predecir recompensas E(qg(7-|s;)) y valores vy (s, ).
Calcular estimaciones de valor V(s ).
Actualizar ¢ < ¢ + aVy STV, (s,).
Actualizar ¢ < ¢ — aVy1||vy(s:) — Val(s,)|]%
end for
// Interaccidén con el entorno
01 ¢ env.reset ()
for timestept =1, ...,7 do
Calcular s; ~ pg(sg|s¢—1, a1, 0;) del historial.
Calcular a; ~ g4(a|s:) con el modelo de actor.
Agregar ruido de exploracién a la accién.
T, 041 <— env.step(ay)
end for
Agregar experiencia al dataset D < D U {(as, 04, 7) },
end while
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2.5. Entornos de ejecucion DeepMind

Con los grandes avances de la investigacion en aprendizaje reforzado, han surgido diferentes
conjuntos de entornos de ejecucion con variadas tareas a controlar. Estos han permitido comparar
y establecer puntos de referencia sobre el desempefio de los algoritmos de aprendizaje reforzado.
A modo de ejemplo, el Arcade Learning Environment (ALE) [25], provee una interfaz con cientos
de entornos de juegos Atari 2600, cada uno disefiado para desafiar jugadores humanos. En este
contexto, DeepMind Control Suite [17] propone un conjunto de problemas de control continuo que
permiten establecer puntos de referencia para los algoritmos de reinforcement learning.

Esta agrupacion de entornos de ejecucion se focaliza exclusivamente en tareas de control con-
tinuo. La estructura que posee la funcién de recompensa, las acciones y observaciones de estos
ambientes ofrece curvas de aprendizaje faciles de interpretar, lo que permite establecer métricas
para comparar el desempeio de diferentes algoritmos.

El proceso de decision de Markov que modela mateméaticamente estos entornos queda definido
por un conjunto de estados S, de acciones .4, una funcién de transicion f(s, a), una funcién de
observacion o(a, a) y una funcidén de recompensa escalar r(s, a). En particular:

 Estados: el estado s es un vector de nimero reales S = R4m(S)
* Acciones: un vectora € A = [—1, 1]4m(A),

 Observaciones: la funcion o(s, a) describe las observaciones posibles del agente. Todas las
tareas del conjunto son “fuertemente” observables, es decir, el estado puede ser recreado a
partir de una sola observacion.

* Recompensas: el rango de recompensas de estos entornos de ejecucion se mueve en el inter-
valo unitario r(s, a) € [0, 1].

Todas las tareas a controlar funcionan con el motor de fisica MuJoCo [30]. En DeepMind Con-
trol Suite, un dominio hace referencia a un modelo fisico, mientras que una tarea indica una ins-
tancia del modelo con un MDP en particular. En este trabajo se utilizan los dominios Cart-Pole y
Cheetah con las tareas balance y run respectivamente.
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Capitulo 3

Estado del Arte

3.1. Navegacion autonoma

El problema de navegacién auténoma es fundamental en robdtica mévil, pues este abarca un
gran espectro de aplicaciones que necesitan soluciones robdticas robustas como vehiculos auténo-
mos, drones con pilotaje automaético o incluso buques. El objetivo general de la navegacion auténo-
ma es identificar un camino 6ptimo desde un punto de partida a una region objetivo (target), eva-
diendo obsticulos, ya sean estos estaticos o dindmicos.

Una propuesta popular para resolver este tipo de problemas consiste en la combinacién de di-
ferentes algoritmos. La manera tradicional de afrontar el problema de navegacién hace uso de
Simultaneous Localization and Mapping (SLAM) para construir un mapa del entorno desconocido
y luego utilizar algoritmos de localizacion para determinar la posicion actual del agente y moverse
hacia su target usando path planning.

Meétodos clasicos de SLAM que usan herramientas visuales presentan dos desafios principales:
(1) lograr extraer caracteristicas de imagenes de manera efectiva para representar la informacion
que se entrega y (2) la posibilidad de equivocacion del algoritmo en caso de movimiento de obje-
tos [31]].

Otros métodos de SLAM que hacen uso de ldser para adquirir informacién, presentan nuevos
desafios como el tiempo de procesamiento que consume la actualizacion del mapa de obstaculos y
la necesidad de un laser denso que permita entregar informacion con precision.

En el campo de la navegacion auténoma los métodos de path planning son claves para el desa-
rrollo de algoritmos. Segun la cantidad de informacion del ambiente que obtienen los agentes, los
problemas pueden se clasificados en planificacion global o planificacion local.

La planificacion global ocurre cuando el entorno estatico es completamente conocido, es decir,
el robot logra establecer caminos sin colisionar inmerso en un ambiente estatico segin un algoritmo
especifico. La planificacién local considera principalmente la habilidad de evasién de obstaculos
en un ambiente dindmico. El robot solo conoce una parte del entorno y actualiza la informacion
que posee de este mediante la obtencion de sefiales a través de sensores [32].
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Algoritmos tradicionales de path planning presentan desafios importante. En primer lugar, la di-
ficultad de mantener en memoria representaciones de posiciones basados en una grilla. En segundo
lugar, el poder computacional necesario para calcular intensamente nuevos caminos en un entorno
dindmico en tiempo real, lo que limita la reactividad del agente.

A pesar de que se utilicen técnicas de planificacion de movimiento combinadas con mejoras del
aprendizaje reforzado u otros métodos clasicos para resolver tareas de navegacion, siguen habiendo
costos computacionales e ingenieriles muy elevados para obtener soluciones més realistas. Esto se
debe a que existe una brecha de realidad entre los simuladores y un entorno de ejecucion fisico, es
dificil atribuir recompensas correctamente, son poco eficientes al momento de muestrear experien-
cias, entre otros [33]]. Es por esto que el uso de aprendizaje reforzado profundo es de gran interés y
serd presentado en la proxima seccion.

3.2. Navegacion autéonoma utilizando Aprendizaje Reforzado
Profundo

Con la gran capacidad de representacion que tiene el deep learning, nuevas ideas han sido in-
troducidas para abordar tareas de navegacion autbnoma con complejas sefales de sensores como
entrada. En particular, estos métodos describen el problema de navegacién como un proceso de de-
cision de Markov parcialmente observable, cuyo objetivo es maximizar el retorno esperado dadas
interacciones agente-ambiente, y cuyas observaciones corresponden a la informacion entregada por
un sensor.

Mediante interaccion con el entorno, los métodos de aprendizaje reforzado profundo encuentran
su politica 6ptima guiando al agente a su region objetivo. Los algoritmos que usan redes neuronales
como herramienta de aprendizaje para tareas de navegacién auténoma, tienen la ventaja de no
necesitar la creacion de un mapa y de tener una gran capacidad de aprendizaje sin depender de la
precision de los sensores que posea el robot, logrando un gran desempefio.

No obstante el gran potencial que presentan estas herramientas de aprendizaje supervisado, no
ha sido particularmente explotadas para abordar el problema de navegacion. En [34] se presentan
multiples algoritmos de aprendizaje reforzado profundo para resolver la navegacion visual (una
tecnologia fundamental para agentes artificiales). Sin embargo, dicha investigaciéon concluye con
que aun hay dos grandes desafios pendientes.

En primer lugar, la dimensionalidad de las sefiales de entrada de los agentes de navegacion
introduce la necesidad de acumular una cantidad sustancial de experiencias con el entorno para
lograr un aprendizaje efectivo. Este proceso, que se vuelve especialmente prolongado en entornos
complejos, plantea interrogantes sobre la eficiencia del entrenamiento y la escalabilidad de los
algoritmos. Numerosos estudios han abordado este desafio, proponiendo técnicas como la seleccion
de caracteristicas relevantes y la reduccion de la dimensionalidad mediante técnicas avanzadas de
procesamiento de datos [35,36].

En segundo lugar, la generalizacion del aprendizaje entre diferentes entornos y, mas criticamen-
te, de simuladores a la realidad, sigue siendo un obstaculo importante. Las investigaciones actuales
sugieren que los métodos DRL para navegacion visual a menudo luchan por adaptarse efectiva-
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mente a nuevas dindmicas y complejidades ambientales [34]]. Esta falta de generalizacion plantea
preguntas sobre la aplicabilidad de estos enfoques en escenarios del mundo real y destaca la nece-
sidad de estrategias que permitan una transferencia de conocimiento mas efectiva.

La capacidad de generalizacion en el contexto de la navegacion auténoma se ha convertido en
un tema central de discusion. Pasar de un entorno de entrenamiento a otro y, mas crucialmente,
de simuladores a la realidad, presenta desafios sustanciales. Este fendmeno se evidencia en la in-
vestigacion presentada en [37], que resalta las dificultades persistentes para lograr una transicion
suave entre diferentes contextos, lo que subraya la necesidad de abordar esta limitacion critica en
los enfoques de DRL actuales.

En este contexto, el algoritmo Dreamer [2] emerge como una solucion innovadora que aborda
de manera efectiva los desafios mencionados. Dreamer se distingue por su enfoque eficiente en el
muestreo de experiencias y su capacidad para generar trayectorias imaginadas, lo que facilita la
generalizacion a través de diferentes contextos. Estas caracteristicas lo convierten en una herra-
mienta valiosa para superar las limitaciones actuales en términos de escalabilidad y transferencia
de conocimiento.

Estos precedentes subrayan la necesidad de investigar y desarrollar enfoques que mejoren la
eficiencia del aprendizaje reforzado profundo para la navegacién auténoma. En particular, mediante
la investigacion en el rubro, se puede explotar el gran potencial de aprendizaje y generalizacion
que tienen las redes neuronales para desarrollar métodos que tengan mejor desempefio y se adapten
mejor al mundo real. La implementacion y evaluacion de estas estrategias pueden abrir nuevas
perspectivas para superar las limitaciones actuales (que poseen otros algoritmos) y avanzar hacia
soluciones mds robustas.
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Capitulo 4

Navegacion monoagente utilizando Dreamer

En este capitulo se presenta la metodologia adoptada para resolver el problema de navegacion
monoagente utilizando el algoritmo Dreamer. Se expone el proceso de validacion del algoritmo en
dos entornos clédsicos de aprendizaje reforzado, se presenta la formulacion matematica del problema
de navegacion como un Partially Observable Markov Decision Process (POMDP) y la implemen-
tacion realizada adaptando Dreamer.

En primer lugar, para confirmar el correcto funcionamiento del algoritmo, se utilizan los entor-
nos cartpole y cheetah de la libreria dm_control [17]. En segundo lugar, se adapta el algoritmo
Dreamer para lograr un aprendizaje en un entorno de navegacién simulado en ROS [38]].

Mediante el trabajo propuesto, se obtiene una politica parametrizada a través de una red neuronal
que entrega como acciones los comandos de velocidades continuas para un robot ideal simulado.
Dichas acciones se derivan del procesamiento de estados latentes que corresponden a codificaciones
de las observaciones del agente. Estas provienen de sensores LiDAR, de la posicion de su region
objetivo y de estimaciones de velocidad basadas en odometria. Con la politica encontrada, se busca
que el agente logre llegar a su regién objetivo evitando colisionar con el entorno en el que se
encuentra.

4.1. Dreamer en MuJoCo

Con el objetivo de confirmar el correcto funcionamiento del algoritmo Dreamer, se utilizan
los entornos de DeepMind Control Suite. Esta libreria posee un conjunto de ambientes donde se
simulan tareas de control continuo de una forma estandarizada. Estas tareas estan programadas en
Python y utilizan la fisica de MuJoCo [30]. Los experimentos se disefian con el fin de comparar el
desempefio del algoritmo con los resultados reportados originalmente en [2]]. Con esto, se evalia la
capacidad del agente para resolver tareas en un largo horizonte temporal y con acciones continuas.

La configuracién de los entornos utilizada al momento de implementar el algoritmo Dreamer
presenta ciertas diferencias con aquella expuesta en el articulo [2]]. En el contexto de este estu-
dio, las observaciones que posee el agente de su entorno son vectores de sefiales sensoriales que
contienen unidades fisicas significativas para la tarea a controlar, mientras que las utilizadas en la
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implementacién original corresponden a imdgenes. El desarrollo realizado fue llevado a cabo de
esta manera debido a que en el entorno de navegacion, las sefiales que obtiene el robot a partir de
sus sensores en cada instante de tiempo, son procesadas para entregar una observacion vectorial.

Para el presente trabajo, se utilizaron dos entornos de ejecucidn, cartpole y cheetah con las
tareas swingup y run respectivamente. La Figura {.1] muestra gréficamente dichos entornos. Para
ambas configuraciones, las tareas son episodicas, es decir, finalizan luego de transcurrir una cierta
cantidad de transiciones de estados (steps). En estos ambientes, los episodios comienzan en estados
aleatorios y finalizan luego de que el agente haya realizado 1000 steps. A continuacién se sefialan
algunos detalles de cada uno.

(a) Cartpole (b) Cheetah

Figura 4.1: Entornos de ejecucién MuJoCo.

4.1.1. Cheetah

En este entorno, el agente es un robot bidimensional que posee 9 eslabones y 8 articulaciones
que los conectan. La idea de este entorno de ejecucion es encontrar una politica capaz de coordinar
el torque aplicado a cada una de las articulaciones para lograr que el cheetah logre correr hacia
adelante lo mds rapido posible (Figura[4.1D)).

La recompensa que obtiene el agente es linealmente proporcional a su velocidad hasta un valor
maximo de 10 metros por segundo, es decir r(v) = méx(0, min((v/10), 1), donde v es la velocidad
del cheetah. Las observaciones de este robot corresponden a los valores de las posiciones de las
distintas partes de su cuerpo, seguido de las velocidades de dichas partes. Las acciones que toma el
agente en este entorno, corresponden al torque aplicado a las 6 articulaciones que posee el cheetah
en sus piernas. La Tabla[d.T|presenta las dimensiones de las componentes del entorno de ejecucién
cheetah con la tarea run.

Tabla 4.1: Dimensiones y rango de valores entorno Cheetah.

Componente | Dimension | Rango de valores
Observaciones 17 [-inf, inf]
Acciones 6 [-1, 1]
Recompensa 1 [0, 1]
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4.1.2. Cartpole

En esta configuracion de ambiente de MuJoCo, el agente tiene como objetivo, controlar las
fuerzas que se le aplican a su carro horizontalmente para que el pole que se encuentra inicialmente
apuntando hacia abajo se disponga hacia arriba y logre mantenerse en posicion vertical (Figu-

ra[d.Ta).

Las observaciones que recibe el agente corresponden a informacion sobre la posicion y la ve-
locidad del carro, y del dngulo que existe entre el pole y el carro. La accion que toma el agente
corresponde a la velocidad que se aplica horizontalmente. La Tabla§.2] resume las dimensiones de
las componentes del entorno.

Tabla 4.2: Dimensiones y rango de valores entorno Cartpole.

Componente | Dimension | Rango de valores

Observaciones 5 [-inf, inf]
Acciones 1 [-1, 1]

Recompensa 1 [0, 1]

4.1.3. Configuracion experimental

La implementacion del algoritmo Dreamer fue realizada en Python 3.8.10 y se utilizo Pytorch
2.0.1 como framework para su desarrollo [39]. Cada modelo del algoritmo fue implementado como
una red neuronal, seis de estas forman parte del World Model y las otras dos corresponden al
actor y al critico. A continuacion se describen a grandes rasgos dichos modelos.

» Encoder: esta red se encarga de codificar las observaciones del agente en embeddings (repre-
sentaciones vectoriales de informacion).

* Decoder: representa el modelo de observacion del agente. Esta red neuronal parametriza la
media de una distribuciéon normal con una desviacion estandar unitaria.

* Reward Model: corresponde al modelo de recompensas que utiliza el agente para aprender
la dindmica del mundo. Esta red neuronal parametriza la media de una distribucién normal
con desviacion estdndar unitaria.

* Recurrent Model: es el modelo que se encarga de aprender a generar estados dererministas,
cuyo objetivo es mantener informacién sobre las transiciones realizadas desde el inicio del
episodio hasta el estado actual del agente.

* Representation Model: esta red neuronal toma como entrada el estado determinista y el em-
bedding entregado por el codificador y entrega como salida un estado latente que intenta
modelar el estado actual del agente por medio de una distribucion posterior.

* Transition Model: se encarga de realizar las transiciones puramente en estados latentes, es
decir, sin acceso directo a la codificacion de las observaciones. Esto lo realiza a través de una
distribucion prior.

* Actor: este modelo parametriza la media y desviacion estandar de una distribucidon normal a
partir de la cual se muestrean las acciones que toma el agente.

* Critic: esta red busca entregar una estimacion del valor esperado del retorno que recibe el
agente dado un estado latente. Para ello, la red parametriza la media de una distribucién
Gaussiana con desviacion estandar unitaria.
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La Figura muestra el flujo de informacidén e interaccion que realizan las redes neuronales
para aprender el modelo del mundo. Los recuadros en violeta corresponden a las tres componentes
de la funcién de pérdida. En el esquema, MLP hace referencia a multi-layer perceptron, GRU a
gated recurrent unit [20] y ELU a la funcién de activacion utilizada [40]. Al igual que como se
sefnala en el algoritmo originalmente, para aprender la politica y funcién de valor el agente usa un
algoritmo de actor-critico [15] en estados latentes.
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Recurrent Model Encoder
MLP + GRU1 ELU MLP, ELU
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Transition Model Representation Model
MLP, ELU MLP, ELU
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Figura 4.2: Esquema de aprendizaje del mundo en implementacién de Dreamer.

Todas las redes tienen 400 neuronas en sus capas ocultas, excepto por los modelos de transicion,
de representacion y recurrente, cuyas capas ocultas poseen 200 neuronas. Se utilizan 1000 episo-
dios de entrenamiento y 5 episodios de recoleccion de experiencias aleatorias para inicializar el
experience replay buffer [18]]. Cada transicion de estados es registrada en el replay buffer y se uti-
liza un optimizador Adam [41]] para realizar 100 actualizaciones de pardmetros una vez finaliza un
episodio. Por cada episodio de entrenamiento, es decir, por cada 100 actualizaciones de parametros,
se realizan 3 episodios de evaluacién. La Tabla .3 resume los hiperparametros utilizados en estos
entornos.
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Tabla 4.3: Hiperparametros utilizados para entrenamiento del algoritmo Dreamer en entornos de MuJoCo.

Parametro Valor
Tamafio mdximo de Experience Replay | 1 -10°
Tasa de aprendizaje actor 8-107°
Tasa de aprendizaje critico 8-107°
Tasa de aprendizaje modelo del mundo | 6 - 10~%
Factor de descuento (y) 0.99
Factor A 0.95
Tamafio de batch 50
Dimension embedding 1024
Largo de secuencias 50
Horizonte de planificacion 15

4.2. Dreamer para resolver el problema de navegacion

La capacidad de navegacion es un problema fundamental para robots méviles y por lo tanto,
ampliamente estudiada. Su objetivo principal es identificar trayectorias éptimas o sub-6ptimas des-
de un punto inicial hasta una regién objetivo (farget) evitando colisionar con posibles obstaculos
del entorno. A medida que la tecnologia avanza, entregar soluciones robustas a este problema abre
un campo de investigacion de gran interés, pues estas pueden ser aplicadas en diversas industrias,
como la logistica, la mineria, la conduccidén auténoma, entre otros.

El problema de navegacién implica dos sub-tareas fundamentales que el agente debe abordar
simultineamente: la primera es alcanzar una regién objetivo previamente definida, mientras que
la segunda implica evitar colisiones con obstdculos del entorno donde se encuentra inmerso. Mds
aun, se busca que las trayectorias que unen los puntos de partida del robot y sus respectivas regiones
objetivo, sean Optimas.

Dentro de las posibles soluciones del problema, se pueden separar en formulaciones clésicas y
soluciones utilizando aprendizaje de maquinas. Siendo estas ultimas de gran interés debido a que
no dependen del ajuste o calibracidn de diversos pardmetros. Por esta razon, el trabajo realizado
hace uso de aprendizaje reforzado para dar una solucién robusta al problema de navegacion.

En las siguientes secciones, se presenta el caso de estudio en particular y como este serd abor-
dado e implementado utilizando aprendizaje reforzado. En particular, la Seccién {.2.1] expone el
algoritmo a utilizar, los detalles del entorno de ejecucion y del robot, la Seccién@.2.2] propone una
formulaciéon matemética del problema como un proceso de decision de Markov parcialmente ob-
servable. Finalmente, en la Seccién se explica a grandes rasgos la implementacion realizada
en Python.

4.2.1. Propuesta

Para resolver el problema de navegacion, se propone extender el algoritmo Dreamer [2] a un
entorno donde se simule un mundo con obstdculos y un robot (ver Algoritmo [2). Mediante la
ejecucion de los tres procesos principales del algoritmo que permiten el aprendizaje, se espera
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lograr que un agente se desplace hacia una regién objetivo (target) previamente definida y sin
colisionar con obstaculos del mundo,s de manera autonoma.

Los procesos de entrenamiento son realizados en simulaciones usando Gazebo [42] y ROS Noe-
tic (Robotic Operating System) [38]. Con el objetivo de reducir las diferencias entre las propiedades
de un robot simulado y uno real, se utiliza un robot ideal que intenta imitar la trayectoria y el des-
plazamiento que un agente autonomo skid-steered posee. Con esto, la respuesta que tiene el robot
simulado ante comandos de velocidades posee una geometria de colisién que abarca més espa-
cio que la de un robot real Husky A200™ (Figura . De este modo, se consideran los posibles
derrapes que pueden ocurrir empiricamente, y asi, la politica aprendida considera este escenario.

Figura 4.3: Robot Husky A200 simulado en Gazebo.

Se prueba el desempefio del agente en el mundo utilizando dos tipos de sensores. Primero, se
equipa al agente con un uUnico sensor LiDAR 2D que le entrega informacién sobre el entorno en
un campo de vision de 360 grados. Posteriormente, se entrena al agente con dos sensores LiDAR
que le proporcionan un campo de vision de 270 grados cada uno, para que luego mediante el
procesamiento de estas mediciones de rango, el robot pueda generar un mapa local de 360° de
campo de vision. En ambos casos, la informacién es tratada y entregada como observaciones al
agente (ver Secciénd.2.2] para mayor detalle).

Con el proposito de lograr la convergencia del algoritmo, se propone en primer lugar entrenar al
agente en un entorno simple, con obstaculos uniformes y simétricos, para luego pasar a un entorno
mas complejo, donde el agente se enfrenta a variadas formas de obsticulos distribuidos dentro
del ambiente (Figura 4.4). Ambos entornos poseen 16 metros de ancho y de alto. El objetivo de
seguir dicha metodologia es encontrar los hiperpardmetros correctos del algoritmo y funcién de
recompensa experimentalmente, entrenando en el mundo simple para luego entrenar en el mundo
complejo y evaluar correctamente el desempefio de Dreamer. Se procede de esta forma debido
a que en el ambiente simple el agente requiere de una menor cantidad de episodios para que el
robot aprenda una politica, lo que se traduce en un menor tiempo de entrenamiento, asi se evalian
diferentes parametros de manera mds eficaz. Ambos mundos se basan en lo expuesto en [43]].
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(a) Entorno Simple (b) Entorno complejo

Figura 4.4: Entornos de ejecucién ambiente de navegacion.

La Figura [4.3] esquematiza la configuracién espacial del robot y de su regién objetivo. En la
representacion, v, indica la velocidad lineal del agente, vy la velocidad angular, py,,ge; la distancia
hacia el target y 04,4+ €l dngulo generado entre la orientacién del robot y la posicién de su region
objetivo.

Vo

Figura 4.5: Configuracién espacial robot simulado.

En la seccion que sigue, se presenta la formulaciéon del problema como un proceso de decision de
Markov parcialmente observable. En particular se describen las observaciones, acciones y funcion
de recompensa que permiten el aprendizaje de la politica.
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4.2.2. Formulacion del POMDP

La interaccion entre el agente y el entorno de ejecucion es modelada como un Partially Ob-
servable Markov Decision Proccess (POMDP). Como se expone en el Capitulo [2 de este trabajo,
un POMDP se define por un conjunto de estados S, un conjunto de acciones A, una funcién de
recompensa 7 (s, a), una funcién de transicién 7 (s, a, s') = p(s’|s, a), una funcién de observacion
O(o|s’, a), un conjunto de observaciones (2 y un factor de descuento y € [0, 1]. Considerando esta
formulacion, tanto S como 7 (a, a, ') quedan determinados por la dindmica del entorno de ejecu-
cioén. Por otro lado, las acciones, observaciones y funcién de recompensa deben ser disefiadas para
abordar el problema de navegacion. Esta formulacion se inspira en lo propuesto en [43] y [44], con
ciertas adaptaciones para este problema en particular.

Funcion de Recompensa

Esta se construye con el fin de promover la llegada a la region objetivo penalizado colisiones y
movimientos arriesgados. La Ecuaciénindica como se define (s, a), donde pypes, corresponde
a un umbral de distancia usada para definir si el agente ha llegado a su target ono'y pﬁarget indica
la distancia euclideana entre el agente y su region objetivo en el instante de tiempo t:

t

:o b
T navigation S1 Ptarget > Pthresh
— t SN
7’(8, CL) - T success S1 Ptarget < Pthresh (41)
Teonision 1€l agente colisiona

Asi, si el agente llega a su region objetivo (verificando que la distancia euclidiana entre su
posicion y la del target sea menor al umbral establecido), una recompensa positiva es asignada
(r%,ecess)- NO Obstante, si el agente colisiona con un obstéculo del entorno, una recompensa negativa
es asignada (r? ).

collision

, . t . . . .
El término 77,4110, DUSca incentivar al agente a moverse hacia su rarget, penalizando compor-

tamientos peligrosos. Se define como 17, .ation = Crew = (Tpeed + Ttarget T o0 T Thanger)-

El término rﬁcov busca lograr que el agente aprenda a mantener la region objetivo dentro de un
campo de vision de 20,, radianes proyectados desde el punto de referencia local del agente. Este
se define como:

T;OU = (F ’ Cos(egarget) - F,) ’ ]l{G,fa,,get:\H}‘nget|>9fov}(0€arget)’ (42)
donde F'y F’ son constantes.

, . t t . . . ., . .

Los t€rminos .., ¥ Tiqrger DUscan incentivar al agente a moverse hacia su region objetivo. En
particular, rﬁ,peed penaliza altas velocidades y rfm,get premia al agente cuando se acerca al farget.
Estos quedan definidos de la siguiente forma:

Tt = S ) ﬁt COS(Qiarget) (43)

speed odom—zx
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t - T.1 _ ¢ -7 4.4
Ttarget {pia'rget:pga'rget<p§n/rlget}<ptarget> ( ' )

En las expresiones anteriores tanto .S, como 7"y 7" son constantes.

La cuarta componente de la recompensa de navegacion, 7j,,,,., representa una penalizacion
hacia al robot por aproximarse a un obstaculo. Dicha penalizacion es entregada al agente si alguna
de las mediciones de rango, proveniente de sus sensores, es menor a la distancia de seguridad
previamente definida, pganger—thresh- ESta recompensa queda definida como:

t _ i ¢
Tdange'r - D 1{ptéenso'r:péensor<pdange7'7th7'esh}(pSETLSOT‘)’ (4'5)

donde pt,,,.., corresponde a la medicién de menor distancia radial del sensor, es decir al punto
mads cercano de los obstaculos que rodean al agente. El valor de pganger—thresn S€ determina consi-
derando las dimensiones y footprint (huella) del robot a utilizar.

El factor que escala la recompensa de navegacion (..., ), busca acotar el rango de valores entre
los cuales se mueve 7,qpigation- ESto se debe a que las recompensas de los entornos de ejecucion
de Deep Mind Control Suite se encuentran acotadas en el intervalo [0, 1] y el algoritmo Dreamer
fue configurado y disefiado originalmente para lograr la convergencia en dichos ambientes. Mds
aln, la configuracién paramétrica con la que se valida el correcto funcionamiento del algoritmo, se
realiza en dichos entornos. Mediante el escalador de la recompensa, se busca ajustar los valores que
esta toma para lograr la convergencia de Dreamer en entornos de navegacion. Esta componente no
forma parte de lo propuesto en [43].

Con el fin de promover el desplazamiento hacia el rarger, todos los términos que definen rf, . gation

toman el valor de 0 como maximo valor. Cuando el agente toma decisiones arriesgadas o indesea-
bles, fuertes penalizaciones son entregadas. Las constantes establecidas en las definiciones de las
componentes de 7’ estdn ajustadas para que las penalizaciones tengan valores minimos

navigation

comparables: —6 parary,, ., —8 parar},, y —1 parar,.,. La Tabla@.4 muestra los valores de las

constantes que se utilizaron para definir dichas componentes de la recompensa de navegacion.

Tabla 4.4: Valores de constantes que definen parcialmente la recompensa de navegacion.

Constante | Valor
T 5
T’ 6
F 3
F’ 5
S 1

z . t . t .
La ultima componente de 7;,,,;,qti0n> qU€ €s 1a recompensa de peligro 7,,,..,.. al igual que ¢y,
t

t . . .
T ouccess Y Teollision S€ determinan experimentalmente, pues los valores que pueden tomar tienen un
gran impacto en la convergencia del algoritmo y por ende en el desempefio del agente. Estas com-
ponentes serdn analizadas en mayor detalle en el proximo capitulo, donde se plasman los resultados
obtenidos ante variaciones de estos pardmetros.
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Observaciones

Se propone formular las observaciones del agente segtn el siguiente vector:

Oy = (Osensory Oodom s 0ta7”get> (46)

Donde la primera componente, 04,50, cOrresponde al procesamiento de la informacién prove-
niente del sensor del robot. Cuando el agente posee solo un LiDAR con 360 grados de campo de
vision, la sefal emitida es procesada para entregar un vector que representa las distancias a los
obstaculos més cercanos que rodean al agente. Dicho vector se obtiene acotando los valores que
provienen del sensor 0..,,,,. = (01, .-, },) @ un rango de [Oymin, Pmaz] (Ecuacion , reduciendo el
nimero de mediciones y normalizando sus valores. La primera transformacion que se hace es la

siguiente, siendo p! para todo 7 € {1, ...,n} una medicién del sensor perteneciente a Orange:

P? si Pmin < IOE < Prmaz
Pﬁ = Pmin si pﬁ < Pmin 4.7)
Prmaz si pl > Pmas

Con el objetivo de reducir la cantidad de valores del vector, se selecciona la informacién maés
relevante para el problema en particular. Esto se efectia tomando segmentos del vector ya acotado
al rango mencionado anteriormente y seleccionando un solo valor representante (algo similar a lo
que se conoce como pooling en redes neuronales convolucionales [45]). Para el caso de estudio,
dicho valor corresponde al minimo de la seccion elegida. De esta forma, el agente tiene nocién de
la distancia mds préxima hacia los obstaculos del mundo. Una vez seleccionados los m valores que
representa al vector de observacion, este es normalizado dividiendo todos sus valores por g4z,
resultado en el siguiente vector, donde p} para todo i € {1,...,m}, representa el valor minimo de
cada segmento seleccionado:

—t —t
ot = (L, p—m) 4.8)

pmaa: pmaw

Como la dimensién del mundo es de 16x16 metros, se elige —18 y 18 como valores de p, y
Pmaz TeSpectivamente. Por otro lado, la totalidad de mediciones del sensor que se seleccionan son
m = 30.

Las sefiales emitidas por los sensores LiDARs, entregan distancias {p;}", € (Pmin, Pmaz) U
{p, p}, que poseen un dngulos asociados {6;}"_, por cada punto i del entorno. p,.in y Pmas definen
el_rango de valores de los puntos y p y p son codificaciones para los valores que se encuentran bajo
Pmin Y SODI€ Prnas respectivamentej como en [43]]. Con esto, se obtiene un vector de coordenadas
polares del ambiente:

k<n

Ohoints = { (P} cos(0}), p sin(65)) }.—, (4.9)
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donde £ corresponde a la cantidad de mediciones que se encuentran dentro del rango del LIDAR
para el instante de tiempo .

Los puntos de la Ecuacién son luego normalizados y procesados con una red neuronal que
utiliza extractores de caracteristicas inspirados en PointNet [22] para obtener una nube de puntos
2D que represente el entorno del agente.

Como se indica en [43]], la componente 0,40m = (¥, V) se define como el vector que contiene
las estimaciones normalizadas de velocidad lineal y angular del robot basadas en odometria:

t t
[ (Y
t _ T [
Oodom = <vmaw ) v;ﬂ@g;) ) (410)
T

donde v, y v} corresponden a las estimaciones de velocidad lineal y angular no normalizadas

respectivamente, y v.'*" y vy"** a sus valores maximos.

Finalmente, 1a componente 0tq,get = (Ptarget, Orarget) queda definida como un vector que contie-
ne las coordenadas polares normalizadas de la region objetivo (target):

@.11)

max target) target) ’

g t mazx t
t . mln{pmrgehptarget} etarget [ at ét
Otarget — ’ - (p
g s
ptarget

donde piy;o.; es la distancia maxima a la que se puede encontrar la region objetivo de la posicion

inicial del agente.

Las componentes del vector de observaciones se agrupan para procesarse por separado pero en
un mismo codificador. Con esto, la red neuronal puede obtener la informacién relevante de cada
una de las componentes del vector de observacion por separado.

Acciones

Dado que el robot simulado es ideal diferencial (imita un comportamiento skid-steered) y res-
ponde a comandos de velocidad continuos, las acciones quedan definidas por un vector de dos
dimensiones: a; = (v%,v}), donde v’ € [0,v7**] corresponde a la velocidad lineal del agente y

t mimn ,,max :
vy € [ug™", vg"**] corresponde a su velocidad angular.

4.2.3. Configuracion experimental

En cuanto a la configuracion episddica del ambiente en entrenamiento, para el entorno simple
se definen como estados terminales: llegar a la region objetivo y superar un limite de interacciones
agente-ambiente, en este caso, 400 steps. Esta definicion del entorno no es muy clasica, pues en los
simuladores que abordan el problema de navegacion, generalmente se considera la colisiéon como
un estado terminal. El eliminar la colisién como estado terminal se toma como medida exploratoria,
debido a que el agente requiere una gran cantidad de colisiones para aprender un modelo del mundo
robusto a partir del cual logre obtener una politica.
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Para el caso del mundo complejo, la configuracion episddica de entrenamiento queda definida
segln lo establecido cldsicamente por la literatura para entornos de navegacion. Es decir, existen
tres escenarios posibles que pueden finalizar un episodio: alcanzar objetivo de navegacion, colisio-
nar con un obstaculo o superar los steps de tiempo limite.

La implementacion del algoritmo Dreamer para el entorno de navegacion en ROS se realiza
adaptando el desarrollo realizado para los entornos de MuJoCo (ver Secciénd.1.3)). Tanto el deco-
dificador (Observation Model), como el modelo de recompensa, el Recurrent State Space Model, el
actor y el critico poseen la misma estructura que la utilizada para los entornos cheetah y cartpole,
se le cambian las dimensiones de entrada y salida para adaptarlo al problema de navegacion. Por
otro lado, el codificador de observaciones se adapta para que procesen las observaciones que posee
el robot en el entorno de navegacion.

Oodom. Otarget Osensor
v v
Fc(64) Fc(64)
Fc(32) Fc(32) ELU LRelLU
ELU ELU l l
Fc(64) Fc(64)
ELU LReLU
,, 1 1
Fc(64) Fc(64)
ELU ELU Fc(128) Fc(512)
l ELU LRelLU
» Concatenate | Max Pooling
v
Fc(400)
ELU
v
Fc(400)
LS Sensor 360° FOV —»
'l' Nube de Puntos —3
Fc(1024)
ELU
€t

Figura 4.6: Parametrizacién multimodal del codificador para el entorno de navegacién. En el caso en que
las observaciones generan una nube de puntos para ser procesadas (flecha azul), se implementa un bloque de
Max Pooling, pues este forma parte de los extractores de caracteristicas de la red PointNet.

En particular, debido a que las observaciones del agente de navegacion provienen de fuentes de
informacién diferentes y son representadas a través de estructuras distintas, se procesan bajo una
perspectiva multimodal similar a lo presentado en [46] para el caso en que las observaciones son
vectoriales. Como se expuso en la Secci(’)n estas se definen como 0; = (0sensor, Oodom; Otarget)s
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donde 0,50 corresponde a las observaciones que provienen del sensor, 0,4, a las estimaciones
de velocidad instantdnea basadas en odometria y 044,¢e¢ @ las coordenadas polares de la region
objetivo. Asi, con el objetivo de obtener informacidn relevante, se procesa cada componente de o,
independientemente mediante extractores de caracteristicas y sus resultados son concatenados (ver

Figura[4.6).

En la Figura la estructura de las redes neuronales sigue la notacién “Tipo (pardmetros)
Funcién de activacion”, o simplemente “Tipo”, en caso de capas no paramétricas. “Fc” significa
fully connected y su pardmetro representa la cantidad de neuronas asociadas a su capa. El vector e,
representa el embedding que se obtiene a través de la codificacion de las observaciones.

Los extractores de caracteristicas que se utilizan para procesar tanto 0yqom COMO O¢qyger SON redes
neuronales fully connected. El procesamiento de oy, depende del sensor a utilizar. En el caso
en que el agente se encuentra equipado por un laser LiDAR con 360 grados de campo de vision,
el extractor de caracteristicas, al igual que en el caso anterior, es una red fully connected, pues se
requiere procesar inicamente un vector. Por otro lado, en el caso en que el robot utilice dos sensores
LiDAR que entregan una nube de puntos, se hace uso de parte de los extractores de caracteristicas
de la red PointNet [22] para procesar las sefnales emitidas del sensor [46].

St | " hy
]‘b Concatenate 4—]

Comn — Fc(400)
Solo Actor ELU
Solo Critico ——» l
Fc(400) Fe(l)
ELU. > Linear —p— Nw1)
Fc(4)
Linear
no Split s §
_ 1z _
B = Pscate - tanh( ) g = Softplus(o + oinit) + Tmin

Hscale

N (&, )

Figura 4.7: Aprendizaje de politica a partir de estados latentes.

Al igual que en el caso de los entornos de ejecucién de MuJoCo, se utiliza el flujo de infor-
macién de la Figura4.2] para aprender la dindmica del mundo. La Figura .7 esquematiza cémo el
agente utiliza los estados latentes para aprender una politica, donde s; corresponde a la componente
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estocdstica de los estados y h; a la determinista. Todas las capas ocultas de las redes neuronales
poseen 400 neuronas y usan ELU [40]] como funcién de activacion.

Para llevar a cabo los entrenamientos, se hace un llenado inicial del replay buffer [18] con
50 - 102 steps del entorno realizados mediante acciones aleatorias. A continuacion, se itera en un
bucle de 500 - 10% steps (hasta observar convergencia), en los cuales, luego de cada interaccién
con el entorno, se realiza una cierta cantidad (dependiendo del entorno) de actualizaciones a los
parametros de las redes utilizando optimizadores Adam [41]]. Para la seleccion de las acciones
durante el entrenamiento se aplica un ruido de Ornstein-Uhlenbeck (OU), modulado por un factor
que decae de 1.0 a 0.05 en 80 - 10® steps en el mundo simple y en 160 - 10® steps en el mundo
complejo. Finalmente, los hiperparametros del algoritmo Dreamer se resumen en la Tabla§.5]

Tabla 4.5: Hiperparametros utilizados para entrenamiento del algoritmo Dreamer en entorno de navegacion.

Parametro Valor
Tamafio maximo de Experience Replay | 1 -10°
Tasa de aprendizaje actor 1-10*
Tasa de aprendizaje critico 1-1074
Tasa de aprendizaje modelo del mundo | 1- 1074
Factor de descuento (7) 0.95
Factor A 0.95
Tamaiio de batch 32
Dimension embedding 1024
Largo de secuencias 32
Horizonte de planificacion 15
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Capitulo 5

Entrenamientos, resultados y discusion

5.1. Entrenamientos en entornos MuJoCo

A continuacion se exponen los resultados obtenidos tras realizar los entrenamientos en los entor-
nos de Deep Mind Control Suite, cheetah 'y cartpole, con las tareas run y swingup, respectivamente.

Como se indic6 en el capitulo precedente, el entrenamiento de los agentes se realiza a lo largo
de 1000 episodios. Cada uno de estos consiste en 1000 steps en los cuales el agente toma acciones
buscando maximizar su recompensa. Luego de cada episodio de entrenamiento, se realizan 100
actualizaciones de los pardmetros (updates en inglés) de todas las redes neuronales que componen
el modelo del mundo y la politica. Una vez finaliza cada episodio de entrenamiento, se ejecutan 3
episodios de evaluacion en los cuales el agente toma acciones de manera determinista, es decir, sin
interferencia de un ruido de exploracion. Los parametros de entrenamiento que se utilizaron para
ambos entornos de ejecucion se encuentran en la Tabla 4.3

En particular, para ambos ambientes se expone la recompensa episddica promedio de evaluacion
a lo largo de los steps de entrenamiento y la evolucion de las funciones de pérdida del actor y
del critico a través de las actualizaciones de pardmetros. Las funciones de pérdida de las redes
neuronales que componen el modelo del mundo se encuentran en el anexo[A 2]y[A 3]

5.1.1. Resultados Entorno Cheetah

La Figura [5.1] muestra la evolucién de la recompensa episddica a lo largo del entrenamiento.
En particular, el trazado azul representa el promedio de la recompensa episodica obtenida en 3
trayectorias de evaluacion ejecutadas luego de cada episodio de entrenamiento. La sombra celeste
que sigue el trazado corresponde a la desviacion estdndar de dicho retorno medio a lo largo de los
tres episodios de evaluacion.

Para obtener una mejor visualizacién de los resultados, se eligen de manera representativa 10
valores de la recompensa episddica promedio de los 3 episodios de evaluacién a lo largo del entre-
namiento. Por lo que se observan los valores que corresponden al retorno promedio cada 100 - 103
steps de entrenamiento (100 episodios).
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Figura 5.1: Recompensa episddica promedio a lo largo de los 10° steps de entrenamiento.

En el gréfico anterior se observa cdmo el agente logra aprender una politica que maximiza su
recompensa a lo largo de los steps de entrenamiento. En efecto, se observa un gran aumento de
la recompensa episddica en los primeros 300 episodios (300 - 10? interacciones con el ambiente),
donde esta pasa de 0 a 320 aproximadamente y posteriormente se estabiliza presentando pequefias
oscilaciones en torno a los 350. Se observa también, como a partir del momento en que la re-
compensa episédica alcanza valores més elevados (aproximadamente desde los 500 - 10® steps en
adelante), el retorno episddico presenta una mayor varianza que podria deberse a las diferencias
que presentan los episodios de evaluacion.

-10

Loss

-30

—=40 1.0
0 1 2 3 4 5 [} 7 8 9 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
x10% x10%
N° parameters updates N° parameters updates
(a) Funcién de pérdida actor (b) Funcién de pérdida critico

Figura 5.2: Loss de entrenamiento a lo largo de actualizaciones de parametros.
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La Figura[5.2]expone las funciones de pérdida (loss en inglés) del actor y del critico (5.2b).
Se aprecia que la loss del actor decae de 0 a -50 aproximadamente a lo largo de las actualizaciones
de parametros, mientras que la del critico parece oscilar constantemente entre 1.0 y 1.4. Dichas
fluctuaciones, son comunes cuando se toma un enfoque de actor-critico para el aprendizaje de la
politica, como es el caso del algoritmo Dreamer.

El comportamiento que se observa en dichas funciones de pérdida revela patrones intrigantes en
el entrenamiento del agente, sin embargo, para comprender completamente su impacto y signifi-
cado, se debe analizar la naturaleza del algoritmo y del entorno utilizado, esto serd discutido en la

Seccion5.1.3]

w

Average Episode Velocity
= N

0 100k 200k 300k 400k 500k 600k 700k 800k 900k
Steps

Figura 5.3: Velocidad episédica promedio del agente cheetah a lo largo de los 10° steps de entrenamiento.

El gréfico de la Figura|5.3|muestra la evolucion de la velocidad episddica promedio del cheetah
a lo largo del entrenamiento. Se observa cémo el agente en los primeros 100 - 10% steps de entre-
namiento logra aumentar considerablemente su velocidad, pues esta pasa de ser negativa (lo cual
significa que el agente retrocede en lugar de avanzar), a tomar valores cercanos a los 2.5 m/s. Dicho
comportamiento, revela que el agente logra aprender una politica que le entrega un mayor retorno,
pues la funcion de recompensa que define el ambiente, depende de la velocidad del cheetah.

Al comparar los resultados obtenidos con los presentados en [[17]], se observa que el algoritmo
Dreamer es més eficiente que los algoritmos D4PG [47] y A3C [15] en cuanto a interacciones con el
ambiente, pues para alcanzar valores similares de recompensa episddica, tarda considerablemente
menos steps de entrenamiento. Mds adn, en su punto de convergencia, Dreamer supera a A3C en
términos de recompensa episodica promedio, alcanzando valores de 400, en comparacién con los
200 de A3C.
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Mis aidn, al comparar los resultados obtenidos por Dreamer para el entorno cheetah, con los
presentados en [1]], donde se utiliza el algoritmo model based PlaNet, se observan comportamien-
tos similares. En ambos casos la recompensa episddica promedio alcanza valores cercanos a 400
al rededor de los 500 - 103 steps de entrenamiento, lo cual revela la convergencia y correcta imple-
mentacion del algoritmo Dreamer.

5.1.2. Resultados entorno Cartpole

El grifico que se presenta a continuacién (Figura [5.4) exhibe la variacién de la recompensa
episddica a lo largo del proceso de entrenamiento del cartpole. Al igual que en el caso anterior,
la linea azul representa el promedio de la recompensa episddica obtenida en tres trayectorias de
evaluacion realizadas después de cada episodio de entrenamiento. L.a sombra celeste que acompafia
la linea refleja la desviacion estandar de dicho promedio de retorno a lo largo de los tres episodios
de evaluacion.

Tras observar el comportamiento de la recompensa episodica en la Figura[5.4] se aprecia como
esta comienza a crecer a medida que el agente interactia con el entorno. Mas aun, se recalca que el
aprendizaje se concentra en los primeros 300 - 10° steps, donde la recompensa episddica promedio
alcanza valores que superan los 800 y posteriormente permanece estable en torno a dicho valor,
presentando ciertas variaciones menores.
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Episode Return
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Figura 5.4: Recompensa episédica promedio a lo largo de los 106 steps de entrenamiento.

La Figura[5.5|muestra las funciones de pérdida del actor (Figura[5.5a) y del critico (Figura[5.2b)
a lo largo del entrenamiento. Se evidencia un fuerte decrecimiento de la loss en las primeras 3 - 10*
actualizaciones de parametros, donde esta cae de 0 a -300 aproximadamente. Este fendmeno se
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relaciona con la tendencia que sigue la Figura[5.4{mencionada anteriormente, donde se ve el mayor
crecimiento de la recompensa episédica en los primeros 300 - 103 steps.

El comportamiento que sigue la funcién de pérdida del critico en este entorno (Figura|5.5b)), no
se caracteriza por decrecer a lo largo de las actualizaciones de pardmetros de la red neuronal que lo
representa. M4s atin, a grandes rasgos se observa un crecimiento en los primeros 4 - 10* updates y
un posterior decrecimiento, en los cuales los valores que toma la loss es muy oscilante.
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=300
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0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
x10*%
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(a) Funcién de pérdida actor (b) Funcién de pérdida critico

Figura 5.5: Loss de entrenamiento a lo largo de actualizaciones de pardmetros.

La Figura [5.6] muestra la cantidad de steps promedio en que el pole se encuentra en posicion
vertical por episodio de evaluacién a lo largo de los 10° steps de entrenamiento. El criterio utilizado
para determinar si el pole se encuentra en posicion vertical, se fundamenta en las observaciones
recibidas por el agente en cada step de evaluacion. Si el dngulo que forma el pole con respecto al
eje vertical es menor a un umbral establecido, entonces se dice que este se encuentra posicionado
correctamente hacia arriba del cart. Para el caso se define como umbral un dngulo de 22.5°.

Se observa un comportamiento muy similar al que presenta la recompensa episddica promedio
(figura , donde el mayor aprendizaje del agente se concentra en los primeros 300 - 103 steps
de entrenamiento. En este contexto, el agente pasa de lograr mantener el pole en posicion vertical
durante 150 steps a 850 steps promedio en un episodio de evaluacion.

Los resultados que revelan las Figuras[5.4]y[5.6mejoran lo obtenido por los algoritmo SLAC [48],
DA4PG [47] y PlaNet [1]] en cuanto a la recompensa episddica promedio alcanzada y la cantidad de
steps de entrenamiento necesarios para que el agente la obtenga. Mds atn, se observa que la im-
plementacion del algoritmo Dreamer realizada en el presente trabajo alcanza resultados similares
a los expuestos en su publicacion original [2].
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Figura 5.6: Cantidad de steps en los que el pole se encuentra vertical por episodio promedio a lo largo de
los 108 steps de entrenamiento.

5.1.3. Discusion

Con el proposito de analizar la convergencia del algoritmo Dreamer, en esta seccion se discuten
los resultados presentados anteriormente. En particular, se revela un aumento de la recompensa
episodica promedio a lo largo de las interacciones del agente con el entorno durante el entrena-
miento tanto para cheetah como para cartpole. Ademads, se recalca que para ambos ambientes la
funcién de pérdida del actor decrece mientras que la del critico no sigue una tendencia en particular
a medida que aumentan las actualizaciones de los pardmetros que representan dichas redes.

En los dos ambientes donde se evalu6 el desempeifio del algoritmo, se aprecia que el mayor
crecimiento de la recompensa episddica promedio ocurre en el inicio del entrenamiento al igual
que el mayor decrecimiento de la funcidén de pérdida del actor. Especificamente se observa este
fenémeno en los primeros 500 episodios de entrenamiento para el entorno cheetah y 300 para
el entorno cartpole. Esto revela que los agentes lograron encontrar una politica que maximiza el
valor esperado de la recompensa a partir de los estados latentes generados por el aprendizaje del
Recurrent State Space Model que propone Dreamer, y por ende, la convergencia del algoritmo.

A pesar de que en ambos ambientes se logré aumentar el retorno episddico a lo largo de los steps
de entrenamiento, se aprecia que cartpole alcanza valores mds elevados que cheetah; mientras que
el primero supera una recompensa promedio de 800, el segundo alcanza los 400. Esto se debe a
la naturaleza de las funciones de recompensa de cada entorno de ejecucion y al valor que obtiene
cada agente segun el estado en que se encuentra. Ademds, en el entorno de ejecucion cheetah se
busca controlar seis valores que componen el vector de acciones simultineamente mientras que en
cartpole, solamente uno, lo que facilita la tarea a controlar y por ende, el aprendizaje de la politica.
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Por otro lado, al comparar las Figuras y se observa que el retorno de los episodios
de evaluacion para cartpole presentan mucha menos variabilidad que para el agente cheetah. Esto
se debe, en parte, a que en el ambiente cheetah hay mds escenarios posibles que en el entorno
caratpole haciendo de este ultimo, un ambiente mas predecible.

Como se mencionod en la seccidon precedente, el comportamiento de la funcién de pérdida del
critico no se caracteriza por sugerir un decrecimiento evidente en los entornos cartpole y cheetah.
Esto no se traduce directamente en la no convergencia del algoritmo, pues, como se apunté anterior-
mente, el agente logra aprender una politica que maximiza su recompensa en ambos entornos. El
fenomeno que las Figuras[5.5b]y [5.2b|sugieren, es frecuente en los algoritmos que utilizan métodos
de actor-critico [[15] para el aprendizaje de la politica, como es el caso de Dreamer.

Mas auin, dada la naturaleza del algoritmo utilizado (aprendizaje sobre imaginacion latente), la
optimizacion del critico puede presentar mds variabilidad. Al ser este, una red neuronal que busca
aproximar la funcion de valor utilizando un modelo de recompensas y estados latentes aprendidos
por el agente, las actualizaciones y cambios de dichos modelos se traducen en cambios para el
critico, haciendo que este no logre minimizar perfectamente su funcién de pérdida. Ademads, el
hecho de que el fin de un episodio quede determinado por una cantidad de interacciones con el
ambiente especifica (para el caso 1000), hace que la estimacion de los retornos para cada estado
sea mas dificil.

En sintesis, la presente discusion revela la correcta implementacion y convergencia del algoritmo
Dreamer. Estos hallazgos son un punto de referencia que permiten una comprension mds integral
del método utilizado. Con esto, se establece una base que permite la adaptacion del algoritmo a
otros entornos, como por ejemplo el de navegacion.

5.2. Entrenamiento en entorno de navegacion

Con el objetivo de lograr que un agente auténomo aprenda una politica de navegacion utilizando
el algoritmo Dreamer, se implementan dos mundos con obstdculos en el simulador Gazebo (Figura
4.4). Como se mencioné en el Capitulo {] de este trabajo, el algoritmo es desarrollado en Python y
se utiliza ROS como interfaz entre el algoritmo de aprendizaje y las simulaciones.

El procesamiento computacional requerido durante el desarrollo de los entrenamientos y vali-
daciones de las politicas en simulaciones, es realizado en dos servidores equipados cada uno con

una unidad de procesamiento grafico: Nvidia GeForce GTX 1080 y Nvidia GeForce RTX 3060,
respectivamente.

A fin de visualizar el comportamiento del agente durante el proceso de entrenamiento y valida-
cién, se utilizan mapas del entorno de navegacion (Figura[5.7). Las regiones color violeta represen-
tan los obsticulos y muros del entorno, cuando el robot se encuentra cercano a dichas zonas, este
recibe una recompensa de peligro (ver Ecuacion{.5). En ambos mapas del entorno de navegacion,
el pequeiio rectingulo amarillo corresponde al robot, las pequefias coordenadas (verde para el eje
y y rojo para el eje x) corresponden a la posicion de la region objetivo y el trazado rojo que las une
con el agente corresponde a la trayectoria Optima que deberia seguir el robot. Finalmente, el trazado
verde detrds del agente (que se alcanza a ver en mayor detalle en la Figura[5.7b)), corresponde a la
trayectoria que ha seguido el agente desde su pose inicial.
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(a) Mundo simple (b) Mundo complejo

Figura 5.7: Mapas de entrenamiento en simulador de navegacion.

Como se mencioné en el capitulo precedente, la configuracion episodica de los entornos de
entrenamiento cambia segin el mundo a utilizar. En el entorno simple de la Figura con el
objetivo de incentivar la exploracion del agente se definen inicamente la llegada a la region objetivo
y el ejecutar mas de 400 steps (time-out) como estados terminales. En el mundo complejo de la
Figura[5.7b] a esta configuracion, se le agrega la colision como estado terminal. Esto se debe a que
experimentalmente, al realizar este cambio en las condiciones de término para el mundo complejo,
se obtienen mejores resultados.

La region objetivo (target) a la que debe llegar el agente sin colisionar se localiza aleatoriamente
en cualquier espacio libre del mundo (donde no hay obsticulos), con una distancia minima a la
posicion inicial del robot de 3 metros. Se considera que el agente alcanza su objetivo de navegacion
cuando la distancia euclideana medida desde su centro a las coordenadas de la region objetivo es
menor o igual a 30 centimetros y ademds que el dngulo entre la posicion del target y la orientacion
del robot sea menor o igual a 20 grados.

Para evaluar el desempeiio del algoritmo se utilizan las siguientes métricas:

* Tasa de éxito promedio (success rate, SR): corresponde a la razén entre el nimero de epi-
sodios en los que el agente logra alcanzar su objetivo de navegacion sin colisionar con los
obstaculos del ambiente y el total de episodios de evaluacion.

* Tasa de colision (collision rate, CR): indica la proporcién de episodios en los cuales el agente
colisiond del total de episodios de evaluacion.

* Tasa de tiempo limite (time-out rate, TR): se refiere a la proporcion de episodios finalizados
por time-out de la totalidad de episodios de evaluacion.

* Recompensa episodica promedio (average episode return, AER): corresponde al promedio
del retorno que recibe el agente en cada episodio de evaluacion.

« Exito ponderado por largo de la trayectoria (success weighted by path length, SPL [49]):
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entrega una métrica sobre la optimalidad de las trayectorias seguidas por el agente. Esta se

define como:

Mevar lshortest
7

SPL =

S p agent (G.1)
Mevar <= 7" max [ [F¥

Donde M., corresponde a la cantidad de episodios de evaluacién. Para cada episodio ¢, .S;
indica si el el agente tuvo éxito o no, [;°"" es el largo la trayectoria mds corta hacia el target
y 1:¥" el largo del camino seguido por el agente.
Se consideran 500 - 10% steps de entrenamiento hasta observar convergencia del algoritmo, don-
de cada 2000 steps son guardados los pesos de los modelos con el fin de evaluar el proceso de
aprendizaje.

5.2.1. Resultados del entrenamiento en el mundo simple

Al comienzo de cada episodio de entrenamiento se localiza el robot al centro del mundo con una
orientacion aleatoria con el objetivo de dificultar la tarea y hacer mas robusto el aprendizaje. Dicha
configuracion se lleva a cabo de esta manera debido a que, de lo contrario, pueden haber muchos
casos en los que la trayectoria que deba seguir el robot para llegar a su target, no se vea enfrentada
a un obstaculo.

Segtn lo sefialado en la Seccién del presente texto, los valores de 77,,,0c,s Thuccesss Teollision
Y Quew que terminan la definicion de la funcion de recompensa son determinados experimental-
mente. Dichos valores varian segtn el sensor con el que se equipa al agente, y por ende, segun las
observaciones que este recibe. Los valores encontrados estdn resumidos en la Tabla |5.1| tanto para
observaciones con un tnico sensor LiDAR de 360° de campo de visién (FOV, por sus siglas en
inglés) como para los dos sensores a partir de los cuales se construye la nube de puntos (PCL, por
sus siglas en inglés).

Tabla 5.1: Parametros de la funcién de recompensa para entrenamiento de algoritmo Dreamer en entorno
de navegacién simple.

Observacion rfianger Téuccess TZollision Qrew
360° FOV -17 15 -20 0.32
PCL -17 15 -20 0.5

Con respecto a el entrenamiento de las redes neuronales, para ambas observaciones se realizan
2 actualizaciones de parametros (updates) luego de cada step de entrenamiento utilizando optimi-
zadores Adam [41]], con las tasas de aprendizaje sefialadas en la Tabla[4.5]

Dados los valores que definen la funcion de recompensa y la configuracion de las actualizaciones
de pardmetros, la Tabla resume los resultados de la evaluacion a la mejor politica obtenida
mediante los entrenamientos realizados. Dicha politica se encuentra tras evaluar los modelos del
mundo y del actor cada 2000 steps de tres entrenamientos ejecutados bajo la misma configuracion,
promediando las métricas de desempefio y seleccionando la iteracion para la cual se obtuvieron
mejores métricas en promedio.
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A pesar de haber realizado los entrenamientos con una configuracién episddica donde la colisién
no es un estado terminal, las evaluaciones se realizan sobre un ambiente que sigue las considera-
ciones clésicas de un entorno de navegacion, es decir, donde tanto la colisién, como la llegada al
target y el time-out son estados terminales. Las métricas expuestas se encuentran definidas en la
subseccion anterior. Los resultados de la tabla corresponden tanto a la configuracion del agente
con observaciones provenientes del sensor con 360° FOV, como del agente que utiliza una nube de
puntos para codificar la informacién del entorno.

Tabla 5.2: Promedio y desviacién estdndar de las métricas de desempeiio obtenidas tras ejecutar 100 episo-
dios de evaluacién en 3 entrenamientos independientes del agente de navegacién en mundo simple.

Obs. Steps CR TR SR SPL AER
360° FOV | 78-10° | 0.4+0.165 | 0.040.0 | 0.6 £0.179 | 0.478 4 0.148 | —84.01 £49.17
PCL 106 - 10% | 0.1 40.037 [ 0.0+ 0.0 | 0.9 40.037 | 0.649 4 0.031 | —72.87 4 20.95

Los valores expuestos en la tabla precedente revelan que la suma de las tres tasas de evaluacion
(success rate, collision rate y time-out rate) es igual a 1.0, pues abarcan los tres escenarios posibles
que pueden acabar con un episodio de evaluacion: llegar a la regién objetivo, colisionar con un
obstaculo del mundo o alcanzar un maximo de 400 interacciones agente-ambiente. Para el caso en
que el agente esta equipado por un sensor que abarca 360° de campo de vision, el mejor rendimiento
se alcanza a los 78 - 102 steps de entrenamiento y en el caso del agente PCL, la mejor politica se
obtiene a los 106 - 10? steps.

Los resultados obtenidos muestran que el agente que utiliza nube de puntos como método para
codificar observaciones del mundo presenta un mejor desempeino que el agente que utiliza un tnico
sensor con 360 grados de campo de vision, con una tasa de éxito del 90 %. El coeficiente SPL,
revela que las trayectorias que sigue el agente que utiliza PCL son mejores que las que sigue el
agente con el otro tipo de observaciones, pues posee un valor mds cercano a 1.0.

En cuanto a los valores que toma la recompensa episddica promedio en ambos casos, no se
puede hacer una comparacion justa, pues el escalador de la recompensa de navegacion para el caso
en que se usa PCL es mayor y por ende, la recompensa mas negativa.

Las Figuras y muestran las curvas de la evolucién de la tasa de colision, tasa de éxito,
tasa de tiempo limite y recompensa episddica en los entrenamientos del agente con observaciones
del sensor 360° FOV y nube de puntos respectivamente. En ambas figuras se aprecia que, a medida
que avanzan los pasos de entrenamiento, la tasa de tiempo limite (véase Figuras y y
la recompensa episddica (véase Figuras y exhiben un comportamiento asintético. Se
evidencia un marcado descenso en la time-out rate y un aumento evidente en la episode return.

Los graficos muestran ademas, el momento al inicio del entrenamiento en que la red neuronal
del actor se satura y entrega valores extremos. En estas situaciones, la velocidad lineal del robot
es igual a 0 y su velocidad angular es maxima, de modo que gira en torno a su propio eje sin
desplazarse. Es por esto que durante estos steps, la tasa de tiempo limite es 1.0 y la recompensa
alcanza valores muy negativos. Este fendmeno también es observado en [43]], por lo que es posible
que provenga de la funcién de recompensa.
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Figura 5.8: Evolucion de tasa de colision, tasa de €xito, tasa de tiempo limite y retorno episédico promedio
a lo largo de los steps de entrenamiento para agente con observaciones de 360° de campo de visién. Cada
punto de las curvas representa el promedio y la desviacién estdndar de cada una de las métricas obtenidas a
partir de 100 episodios de evaluacion para 3 entrenamientos independientes.

Para ambas configuraciones (PCL y 360° FOV), se observa que la tasa de colisién y de éxito
presentan un comportamiento oscilante a lo largo de los steps de entrenamiento. No obstante, se
observa que cuando el agente se encuentra equipado con dos sensores de profundidad a partir de los
cuales construye una nube de puntos del entorno (Figuras[5.9a]y[5.9b), la tasa de colisién comienza
a decrecer mientras que la de éxito crece a lo largo que aumentan los pasos de entrenamiento. De
manera general, se observa que a partir de los 60 - 10® steps la CR no supera el 30 % mientras
que la SR no baja de 70 % aproximadamente. Esto revela que el agente logra aprender a evadir las
colisiones y alcanzar su objetivo.

En cuanto a los graficos que muestran estas métricas a lo largo del entrenamiento utilizando las
mediciones de 360° de campo de vision (Figuras y[5.8b), se aprecia que a grandes rasgos, la
tasa de colision disminuye y la de éxito aumenta, pero sus valores son oscilantes y no revelan una
tendencia tan clara como en el caso anterior. Al observar dichas figuras con detencion, se observa el
peak reportado en la tabla alos 78 - 103 steps de entrenamiento, donde la tasa de éxito presenta
su valor més elevado y la tasa de colision su valor mas bajo (sin considerar los casos en que el
time-out rate es igual a 1.0 al inicio del entrenamiento).
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Figura 5.9: Evolucion de tasa de colision, tasa de éxito, tasa de tiempo limite y retorno episédico promedio
a lo largo de los steps de entrenamiento para agente con observaciones de nube de puntos. Cada punto de las
curvas representa el promedio y la desviacion estdndar de cada una de las métricas obtenidas a partir de 100
episodios de evaluacion para 3 entrenamientos independientes.

5.2.2. Resultados del entrenamiento en el mundo complejo

El entorno complejo se compone de una regién cuadrada que contiene multiples obstaculos de
diferentes formas repartidos por el entorno, generando pasadizos de diferente ancho (todos permi-
ten el paso del robot). Esto hace que para el agente sea mas dificil encontrar una politica dptima.
Al comienzo de cada episodio de entrenamiento se localiza el robot en una posicion y orientacion

aleatorias (Figura[5.7b).
t

Al igual que en el caso del mundo simple, los valores de 77,,,,cr» Thuccess> Teollision Y Crew qUe
terminan la definicion de la funcidén de recompensa son determinados experimentalmente. Los va-
lores encontrados estdn resumidos en la Tabla [5.3] tanto para observaciones con un tnico sensor
LiDAR de 360° de campo de vision como para los dos sensores, a partir de los cuales se construye
la nube de puntos.
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Tabla 5.3: Parametros de la funcién de recompensa para entrenamiento de algoritmo Dreamer en entorno
de navegacién complejo.

Observacion 7’zlomger riuccess 7Aiollision Arew
360° FOV -10 100 -100 0.8
PCL -10 100 -100 1.0

En cuanto a la optimizacion de los pesos de las redes neuronales que componen el modelo del
mundo y la politica, se realiza una actualizacion de pardmetros luego de cada step de entrenamiento
para el caso en que el agente utiliza observaciones 360° FOV y dos actualizaciones en el caso en
que el robot utiliza PCL.

Utilizando los parametros que caracterizan la funcion de recompensa en el entorno complejo y
las especificaciones sobre los ajustes de pardmetros, se presentan en la Tabla[5.4]los resultados de
la evaluacion de la politica Optima obtenida en los entrenamientos realizados. Al igual que para el
caso del mundo simple, la politica encontrada se obtiene tras evaluar el modelo del mundo y el actor
cada 4000 steps de tres entrenamientos ejecutados bajo la misma configuracion, promediando las
métricas de desempeiio y seleccionando la iteracion para la cual se presentan las mejores métricas.
Los resultados proporcionados abarcan tanto la configuracion del agente que emplea observaciones
provenientes de un sensor con un campo de visiéon (FOV) de 360 grados, como aquella del agente
que utiliza una nube de puntos para codificar la informacion ambiental.

Tabla 5.4: Promedio y desviacion estandar de las métricas de desempefio obtenidas tras ejecutar 100 episo-
dios de evaluacién en 3 entrenamientos independientes del agente de navegacion en mundo complejo.

Obs. Steps CR TR SR SPL AER
360° FOV | 148 -10° | 0.6 +0.146 | 0.0 0.0 | 0.4 £0.146 | 0.313 £0.139 | —130.13 & 19.97
PCL 160 -10% | 0.54£0.071 | 0.0 £0.0 | 0.5 4+ 0.075 | 0.347 £ 0.695 | —274.89 & 65.07

Los datos presentados en la tabla muestran que, al igual que en el entorno simple, el agente
PCL obtiene un mejor desempefio que el agente 360° FOV. Este resultado se respalda por una tasa
de éxito mas alta, alcanzando un valor de 50 % de éxito, en comparacion con el agente 360° FOV
que logra un 40 % de success rate. Ademas, el agente PCL presenta una tasa de colision inferior,
registrando un valor de 50 %, mientras que el agente 360° FOV presenta una tasa de colision mas
alta, llegando a 60 %.

Otra métrica que revela una mejor politica por parte del agente PCL, es el coeficiente success
weighted by path length (SPL). Este evidencia que las trayectorias seguidas por el agente PCL
son ligeramente mejores que las trayectorias del agente 360° FOV. En efecto, el robot que posee
observaciones de nubes de puntos presenta un factor SPL de 0.35, mientras que en el otro caso, el
agente obtiene un valor de 0.31.

Al igual que en el caso anterior, no se puede hacer una comparacién equitativa en cuanto al
retorno episddico promedio entre las dos configuraciones, pues el escalador de la recompensa es
menor en la configuracion 360° FOV, por lo que la recompensa de navegacion se mueve en un
rango de valores menor.
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Figura 5.10: Evolucién de tasa de colision, tasa de éxito, tasa de tiempo limite y retorno episédico promedio
a lo largo de los steps de entrenamiento para agente con observaciones de 360° de campo de visién. Cada
punto de las curvas representa el promedio y la desviacion estdndar de cada una de las métricas obtenidas a
partir de 100 episodios de evaluacion para 3 entrenamientos independientes.

En las Figuras y se aprecia el progreso de las tasas de colision, éxito, tiempo limite
y recompensa episddica promedio a lo largo de los steps de entrenamiento. A pesar de que las
métricas sefialadas en la Tabla [5.4] sugieren que el desempeiio de la configuracion PCL es mejor,
es interesante observar el fendmeno que ocurre en los gréificos de la time-out rate (Figuras y
y del average episode return (Figuras y[5.11d). Se aprecia cémo, para el agente 360°
FOV las dos métricas presentan un claro comportamiento asintético en los primeros 40 - 10® pasos
de entrenamiento, mientras que para la configuracién PCL, tanto la tasa de tiempo limite como
la recompensa episddica promedio toman valores mas oscilantes sin presentar un comportamiento
asintdtico tan evidente.

De manera general, se observa que en ambos casos el comportamiento que sigue la tasa de éxito
a lo largo del entrenamiento es opuesto al que toma la tasa de colision. Dicho patron es 16gico, pues
la tasa de tiempo limite se mantiene relativamente baja a partir de los 40 mil steps. Es interesante
recalcar también, el estancamiento y las oscilaciones de los valores que toman las tasas de éxito y de
colisién a lo largo del entrenamiento, tanto para el agente 360° FOV, como para PCL. El fenémeno
observado revela que los agentes no logran encontrar una politica robusta y dejan de aprender a
partir de aproximadamente los 160 - 10° steps de entrenamiento. Las posibles explicaciones para
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este comportamiento son abordadas en la Seccién

No obstante, las figuras [5.10al [5.10b]y [5.11al, [5.11b] muestran el crecimiento de la success rate
y por consiguiente, el decrecimiento de la collision rate en los primeros 150 - 10° steps de entre-
namiento, tanto para el agente 360° FOV, como para PCL. Se observa que en el caso del agente
que usa nube de puntos para codificar sus observaciones, dicho aumento es mas pronunciado. Estas
curvas evidencian los puntos reportados en la Tabla[5.4] donde se alcanza un valor més elevado de
tasa de éxito para la configuracion PCL.
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Figura 5.11: Evolucién de tasa de colision, tasa de éxito, tasa de tiempo limite y retorno episédico promedio
a lo largo de los steps de entrenamiento para agente con observaciones de nube de puntos. Cada punto de las
curvas representa el promedio y la desviacion estdndar de cada una de las métricas obtenidas a partir de 100
episodios de evaluacion para 3 entrenamientos independientes.

A pesar de que el agente PCL presenta un mejor desempefio que el agente 360°, este no presenta
una convergencia en términos de success rate. Se logra aumentar la recompensa episédica consi-
derablemente y el SR, pero se observa que el actor del agente no logra obtener una politica 6ptima,
pues el nimero de colisiones que presenta, es considerable. Sin embargo, la cantidad de interaccio-
nes agente ambiente que se realizan para alcanzar el mejor conjunto de métricas del entrenamiento
es pequefa para la complejidad del entorno.
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5.2.3. Discusion

A continuacidn, se examina la convergencia del algoritmo Dreamer en los entornos de navega-
cion segun los resultados presentados en las secciones anteriores. Concretamente, se destaca que
tanto en el mundo simple como en el mundo complejo, el agente dotado de observaciones prove-
nientes de una nube de puntos obtiene un mejor rendimiento que el agente que utiliza las mediciones
del sensor con 360 grados de campo de vision.

Si bien en las cuatro configuraciones agente-ambiente analizadas se logra aumentar la recom-
pensa episddica promedio y la tasa de éxito, solamente el agente PCL en el mundo simple logra
obtener una politica autosuficiente y auténoma. Dicho escenario es el tinico que logra superar un
90 % de tasa de €xito. No obstante, la politica encontrada con el agente PCL en el mundo sim-
ple, no logra generalizar bien, pues al momento de evaluarla en el entorno complejo, muestra un
desempefio deficiente (ver Anexos|A I)).

Una explicacion plausible para este resultado radica en las numerosas regiones navegables del
entorno complejo que otorgan al agente recompensas de peligro, a diferencia del entorno simple
donde el robot no enfrenta desafios similares. Ademads, dado que el algoritmo utiliza representacio-
nes “imaginadas” para derivar una politica, se vuelve mds susceptible a cambios en la recompensa.
Esto se evidencia en los valores que parametrizan la funcion que define el retorno, los cuales varian
significativamente de un entorno a otro. En este contexto, la falta de generalizacion al evaluar en el
mundo complejo puede atribuirse a las marcadas diferencias en las parametrizaciones de la funcién
de recompensa entre ambos entornos.

Por otro lado, una interpretacién que podria explicar el peor rendimiento del agente 360° FOV en
ambos entornos es que sus observaciones no le proveen informacién clara sobre los obstaculos que
lo rodean. Al codificar mediciones de rango que se encuentran en todas las direcciones, el agente
no logra discernir correctamente entre los obstaculos que tiene frentea €l o en otras direcciones,
haciendo més confusa su percepcion del entorno. Més aun, el escalador de la recompensa con el
que se obtiene la mejor politica cuando se equipa al agente con el sensor 360° FOV, al ser menor
que en el caso PCL, revela que justamente se enfrenta a complicaciones mientras navega, pues
necesita atribuirle valores mas pequefios a la recompensa obtenida en dichos estados para obtener
una politica mas Optima.

Durante la experimentacion del presente trabajo, se realiza también la prueba de entrenar al
agente en el mundo simple y luego utilizar los pesos de las redes obtenidos en el punto de conver-
gencia, para inicializar los pardmetros de dichas redes neuronales en un entrenamiento del mundo
complejo, algo muy similar a lo que se conoce como “fine-tunning” [S0]. Al no obtener buenos
resultados, no se prosigue con dicho experimento. Una posible explicacion para el fracaso de es-
ta estrategia, es la diferencia en la parametrizacion de la funciéon de recompensa que poseen los
entornos para que el agente logre aprender una politica.

Una posible explicacion para las oscilaciones que presentan las curvas de success rate y co-
llision rate en el mundo complejo, es el sobre ajuste de parametros de las redes neuronales que
conforman el modelo del mundo. Cuando ocurre este fendmeno, conocido como overfitting, las
redes neuronales no logran representar de manera precisa las observaciones recibidas por el agente.
En consecuencia, cuando el agente se enfrenta a informacion que no ha procesado previamente (por
ejemplo, al encontrarse en estados que no ha experimentado), no logra codificarla adecuadamente
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y pierde la capacidad de generalizar su toma de decisiones. Dado que el mundo complejo presenta
una gran cantidad de obstdculos de diversas formas y el agente tiene multiples posiciones iniciales
con orientaciones distintas, no puede obtener una representacion robusta que le permita imaginar
trayectorias correctamente.

Las fluctuaciones en la tasa de éxito a lo largo de los steps de entrenamiento pueden ser atribui-
das también, a los hiperparametros que configuran el replay buffer y las actualizaciones de parame-
tros. Es posible que la cantidad de muestras necesarias para actualizar los pardmetros de las redes
que representan la dindmica del mundo y la politica no sea la que se establecida en la experimen-
tacion presentada en este trabajo. A pesar de hacer modificaciones en la cantidad de experiencias
iniciales recolectadas por el agente, el batch size o el largo de las secuencias muestreadas, no se
encuentra un ajuste Optimo.

Las curvas de evolucion de las métricas presentadas en las secciones anteriores y el proceso
de experimentacion realizado para encontrar los resultados presentados, revelan también, que el
algoritmo es sumamente sensible ante variaciones en las observaciones, funcion de recompensa,
ruido de exploracion y cantidad de actualizaciones de pardmetros que se realizan a las redes neu-
ronales que componen Dreamer. Los hallazgos presentados, demuestran la importancia del disefio
de las observaciones y parametrizaciones asociadas para que un agente autonomo logre resolver el
problema de navegacion empleando este algoritmo de aprendizaje reforzado.
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Capitulo 6

Conclusiones

6.1. Conclusiones del trabajo realizado

El trabajo expuesto ha abordado el desarrollo e implementacion del algoritmo Dreamer para
resolver el problema de navegacion. En concreto, se ha validado el correcto funcionamiento del
método en entornos clasicos de aprendizaje reforzado, para luego adaptarlo a entornos donde se
simula el problema de navegacion.

En una primera instancia, los entornos utilizados del conjunto de Deep Mind Control Suite per-
mitieron validar la correcta ejecucion y aprendizaje de los agentes. En particular, se observé que
tanto para el entorno cartpole como para cheetah, el agente logrd encontrar una politica que le
permite maximizar su recompensa y controlar su tarea en particular. Mds atn, mediante el entre-
namiento de las politicas en estos entornos, se pudo demostrar que el aprendizaje del agente era
bastante rapido, pues el mayor crecimiento del retorno episédico promedio y decrecimiento de la
funcion de pérdida del actor se concentra en los primeros steps de entrenamiento.

En segundo lugar, se adapt6 el desarrollo realizado de Dreamer a entornos de navegacion. Con-
cretamente, se implementaron dos ambientes de navegacion con niveles de dificultad distintos. En
cada uno de estos entornos, se llevaron a cabo pruebas con dos agentes que se diferencian en el
tipo de observacion que utilizan y en consecuencia, en el codificador empleado para obtener repre-
sentaciones de dichas observaciones. Inicialmente, se dot6 al agente con un sensor de distancia que
abarca un campo de vision de 360 grados. Luego, se implementaron dos sensores que, a través de
sus mediciones de rango, proporcionan nubes de puntos 2D como observaciones del entorno.

Los resultados obtenidos permiten concluir que el algoritmo Dreamer posee un gran potencial
para entregar soluciones eficientes a tareas complejas (en cuanto a interacciones agente-ambiente).
Tanto en el entorno simple, como en el entorno complejo de navegacion, el agente requiere de pocas
interacciones para lograr aumentar su tasa de éxito y disminuir sus colisiones.

Se concluye también, que el agente dotado de observaciones provenientes de nubes de puntos
obtiene un mejor desempefio que el robot que utiliza las mediciones de rango con 360° FOV. En
ambos entornos el agente PCL aprende una mejor politica en cuanto a success rate y collision
rate. En particular, para la configuracion del ambiente complejo, dicha politica es alcanzada en una

53



cantidad de interacciones agente-ambiente significativamente menor.

Si bien no se logré encontrar una politica suficientemente robusta para un agente de navegacion
autébnomo en el mundo complejo, se demuestra que el algoritmo posee un gran potencial para re-
solver tareas de planificacién con desafios importantes. La sensibilidad del desempeiio de Dreamer
ante cambios en los pardmetros de su entrenamiento, hizo que el proceso de experimentacion y
ajuste de parametros fuera bastante complicado. Esto motiva seguir probando nuevas configuracio-
nes que permitan exprimir todo el potencial que promete el algoritmo.

6.2. Trabajo a futuro

A medida que la robdtica avanza hacia un futuro cada vez mds auténomo, la navegacion de
robots se ha convertido en un drea critica de investigacion. En el transcurso de esta tesis se ha abor-
dado el desafio de la navegacion robdtica, empleando técnicas avanzadas de aprendizaje reforzado.
La exploraciéon y resolucion de este problema han proporcionado valiosas perspectivas sobre la
mejora de la capacidad de los robots para interactuar eficientemente con su entorno.

Sin embargo, como cualquier campo en constante evolucion, la navegacion robdtica presenta
oportunidades y desafios continuos que merecen atencion en futuras investigaciones. Esta seccion
se dedica a esbozar dos direcciones potenciales para el trabajo futuro en este campo.

6.2.1. Imagenes como observaciones

La presente investigacion ha centrado su atencion en la utilizacion exclusiva de observaciones
simbolicas del entorno, es decir, datos vectoriales que contienen informacion relevante sobre el
ambiente. No obstante, es importante sefialar que el algoritmo Dreamer fue concebido original-
mente para procesar imdgenes como observaciones del agente, haciendo uso de redes neuronales
convolucionales.

Considerando esta perspectiva, una via prometedora para futuras investigaciones consistiria en
abordar el mismo problema de navegacion, pero dotando al robot con cdmaras o proporcionando-
le imagenes del sistema como observaciones. Esta extension del enfoque actual podria ofrecer
mejoras sustanciales en la eficacia del algoritmo, pues mediante observaciones visuales las redes
neuronales que componen el modelo del mundo podrian capturar de manera mas directa y completa
la informacién del entorno. Con esto, el agente lograria aprender una politica mds robusta y, por
ende, mejorar su rendimiento.

El tener més informacién sobre el entorno en el que se desenvuelve el robot y en particular,
sobre los obstaculos a los que se enfrenta, seria crucial para reducir el nimero de colisiones. Los
resultados presentados en este trabajo revelan que el agente siempre logra llegar a su destino en caso
de que se le permita continuar luego de colisionar, en otras palabras, con las politicas encontradas,
no hay casos en los que un episodio acabe por time-out. Por lo tanto, seria interesante comparar las
bases presentadas con un desarrollo basado en aprendizaje a partir de pixeles.

Mas atin, la introduccién de imagenes como observaciones podria facilitar la obtencién de politi-
cas de navegacion de manera mas eficiente, posiblemente reduciendo la cantidad de interacciones
requeridas entre el agente y el entorno para alcanzar un rendimiento 6ptimo o encontrando una
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politica que entregue un mayor retorno episodico. Esta expansion del alcance del estudio abre nue-
vas posibilidades para el perfeccionamiento del algoritmo Dreamer en el contexto de la navegacion
basada en informacién visual, presentando un terreno fértil para investigaciones futuras en la me-
jora de la eficiencia y adaptabilidad de los agentes en entornos dindmicos.

En este contexto, estudios previos han respaldado que el uso de imagenes RGB del entorno
puede conducir a mejoras significativas en el rendimiento de los algoritmos de navegacion. Por
ejemplo, el trabajo de [S1]] demostr6 que la inclusion de informacion visual a través de imagenes
RGB en el proceso de toma de decisiones del agente resultd en una mejora considerable en la
capacidad de navegacién y la eficiencia del aprendizaje en un entorno dindmico. Este hallazgo
refuerza la hipétesis de que la transicion a observaciones visuales en el marco de Dreamer podria
ser un camino valioso para optimizar la navegacion del agente y reducir la cantidad de interacciones
agente-ambiente.

6.2.2. Navegacion Multiagente

El presente trabajo, aborda inicamente entornos de navegacion estéticos. Hasta el presente, han
habido grandes avances en escenarios de este tipo, pero ain queda un gran espacio de investigacion
para resolver problemas de evasion de colisiones en entornos dindmicos [352].

En el contexto de entornos de ejecucion dindmicos, una ruta de desarrollo prometedora se en-
cuentra en la expansion de los enfoques actuales hacia el problema de la navegacion multiagente,
cuyo foco es el disefio y control de multiples agentes autonomos que deben moverse de manera
eficiente y segura en un entorno compartido que podria ser desconocido para alcanzar objetivos de
navegacion.

La transicién hacia la navegacion multiagente representa un paso natural para abordar esce-
narios mds realistas, pues plantea desafios adicionales en comparacién con la navegacién de un
solo agente. El mismo problema con multiples robots podria implicar por un lado, la colaboracidn,
comunicacion y toma de decisiones conjuntas entre agentes o por otro, generar un ambiente de
competencia donde podrian surgir nuevos comportamiento.

En el aprendizaje reforzado multiagente, los Procesos de Decision de Markov son generaliza-
dos como un juego estocastico o Markov Game (MG) [33]]. El aprendizaje en entornos multiagente
es mas complejo que en ambientes con un solo agente, pues estos no solo interactdan con el en-
torno, sino que también entre ellos [54]. Existen dos métodos clasicos para abordar problemas que
involucren a multiples robots: aprendizaje centralizado y descentralizado.

Los algoritmos que siguen una propuesta centralizada consideran a todos los agentes como igua-
les y se basan en compartir todas las experiencias de modo que se aprenda una tnica politica. Dicha
politica indica a cada robot qué accion tomar dado su estado actual y les permite desenvolverse co-
rrectamente para resolver una tarea especifica. Por su parte, los métodos descentralizados utilizan
directamente algoritmos de agente tinico de modo que los robots aprendan de manera independiente
(cada agente aprende su propia politica, considerando los otros agentes como parte del entorno).

Existe también otra una forma de abordar los problemas que involucran multiples agentes co-
nocida como Centralized Training with Descentralized Excecution. Este método busca obtener las
ventajas de los dos paradigmas mencionados anteriormente. Durante el proceso de entrenamiento,
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cada agente extrae informacién global del ambiente a partir de una variedad de métodos centrali-
zados, como action-state value, trayectorias historicas de un experience buffer global y otros pro-
cedimientos basados en la informacion explicita de sensores [33]. A partir de estas experiencias,
se construye una politica colectiva que busca maximizar las recompensas de de todos los agentes.
Para recaudar nueva informacion, la ejecucion de dicha politica se hace de manera independiente y
cada agente actiia en base a sus propias observaciones locales.

Utilizar el trabajo presentado en esta memoria para una futura implementacion del problema
de navegacion multiagente (también conocido como multiagent pathfinding and collision avoidan-
ce problem) es casi directa usando un entrenamiento centralizado con ejecucion descentralizada.
En particular, se podria realizar tanto un aprendizaje del mundo como de la politica de manera
centralizada y una recoleccion de nuevas experiencias de forma independiente. Asi, la convergen-
cia seria simultdnea para todos los agentes mientras que cada agente explora el mundo y recauda
informacion.

Con el fin de utilizar las bases presentadas en esta tesis, para que el aprendizaje sea continuo a lo
largo del entrenamiento y los agentes logren obtener una politica robusta, se podria realizar en dos
fases diferentes: entorno con obstaculos estaticos (agentes aislados dentro del entorno de ejecuciéon
con objetivos en su propia region) y entorno con obstaculos dindmicos (otros agentes). Asi, en
una primera instancia, los agentes aprenden un modelo del mundo y una politica suficientemente
robustas siguiendo una metodologia similar a la propuesta en el presente escrito. En una segunda
instancia, se permitirian las interacciones entre los multiples robots con el objetivo de que aprendan
a no colisionar entre ellos y a llegar a sus respectivos targets.

En resumen, el presente trabajo ha explorado con éxito la aplicacién de técnicas avanzadas de
aprendizaje reforzado en el campo de la navegacion robotica, centrdndose en entornos estaticos.
Sin embargo, para seguir avanzando hacia escenarios més realistas y dindmicos, se propone una
direccion de investigacion futura centrada en la navegacion multiagente. Esta expansion hacia en-
tornos dindmicos plantea desafios adicionales, como la colaboracién y la competencia entre robots
autébnomos. Se han discutido diferentes enfoques, desde métodos centralizados hasta descentraliza-
dos, destacando la prometedora estrategia de Centralized Training with Descentralized Execution.
La resolucion de este problema tiene un gran potencial para diversas aplicaciones ingenieriles como
exploracién marina, agricultura inteligente, rescate ante desastres, entre otras [S3]].

La implementacion de la metodologia sugerida plantea diversos retos, desde la necesidad de
establecer un aprendizaje continuo entre las fases de entrenamiento mencionadas hasta la bisqueda
de hiperpardmetros 6ptimos para lograr la convergencia del algoritmo o encontrar una politica que
logre generalizar bien, pues no es trivial que un robot se desenvuelva de manera correcta en un es-
cenario diferente al que fue entrenado. Ademads, se presenta el desafio de gestionar la incertidumbre
en los estados y desarrollar un simulador multiagente capaz de facilitar las transiciones de todos
los robots. Este conjunto de desafios subraya la complejidad inherente al proceso, destacando la
importancia de abordar cada aspecto de manera cuidadosa y estratégica.
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Anexo

A 1. Entorno de Navegacion

La Figura[6.1|muestra los resultados de la evaluacién del entrenamiento con mejores resultados
del mundo simple, en el mundo complejo. Se observa que a pesar de aumentar el retorno episéddico,
no se logran evadir las colisiones y llegar a la region objetivo con éxito.
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Figura 6.1: Evolucion de tasa de colision, tasa de éxito, tasa de tiempo limite y retorno episddico a lo largo
de los steps de entrenamiento de la evaluacion del mejor entrenamiento del entorno simple en el entorno
complejo.

La Tabla[6.T muestran el resultado de las mejores métricas obtenidas de la evaluacién del mejor
entrenamiento del mundo simple, en el mundo complejo. Se aprecia que la politica aprendida en el
mundo simple, no funciona en el mundo complejo con la misma configuracién del entorno.
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Tabla 6.1: Métricas de desempeiio agente con mejor politica del mundo simple en el mundo complejo.

Observacion | Steps de entrenamiento | CR | TR | SR | SPL | AER
PCL 36 - 103 0.83 | 0.0 | 0.17 | 0.14 | -91.38

A 2. Cheetah

A continuacion se exponen los graficos de las funciones de pérdida (loss) que permiten el apren-
dizaje de la dindmica del mundo a lo largo del entrenamiento para el entorno cheetah.
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Figura 6.2: Funciones de pérdida modelos a través de actualizaciones de parametros en entorno cheetah.

A 3. Cartpole

La Figura[6.3|muestra la evolucién de las funciones de pérdida (loss) que permiten el aprendizaje
de la dinamica del mundo a lo largo del entrenamiento para el entorno cartpole.
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