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Wer kimpft, kann verlieren. Wer nicht kampft, hat schon verloren.
"Quien lucha, puede perder. Quien no lucha, ya ha perdido.”
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Resumen

La navegacion visual es la capacidad que tiene un agente auténomo de encontrar su
camino en un entorno amplio y complejo basado tnicamente en informacion visual. De
hecho, es un problema fundamental en la visiéon por computador y la robdtica. En este
proyecto se propone un modelo basado en deep reinforcement learning que es capaz de
navegar en una escena para alcanzar un objetivo wvisual, pero anticipando las posibles
colisiones dentro del entorno. Técnicamente, se propone un modelo de tipo map-less,
que sigue un método de reinforcement learning conocido como actor-critic, en donde la
funcién de recompensa ha sido disenada para evitar colisiones. Se expone una evaluacion
exhaustiva del modelo para el entorno virtual AI2-THOR, donde los resultados muestran
que el modelo propuesto: 1) mejora el estado del arte en términos de ntumero de pasos y
de colisiones; 2) es capaz de converger méas rapido que un modelo que no tiene en cuenta
las colisiones, buscando unicamente el camino méas corto; y 3) ofrece una interesante
capacidad de generalizacion para alcanzar objetivos visuales que no han sido nunca vistos
durante el entrenamiento.

Palabras clave: navegacion visual, deep reinforcement learning, robotica, visiéon por
computador
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Abstract

Visual navigation is the ability of an autonomous agent to find its way in a large and
complex environment based on visual information. It is indeed a fundamental problem in
computer vision and robotics. In this project, it is proposed a deep reinforcement learning
approach which is able to learn to navigate a scene to reach a given wvisual target, but
anticipating the possible collisions with the environment. Technically, it is proposed a
map-less-based model, which follows an actor-critic reinforcement learning method where
the reward function has been designed to be collision aware. It is offered a thorough
experimental evaluation of our solution in the AI2-THOR virtual environment, where
the results show that the proposed method: 1) improves the state of the art in terms
of number of steps and collisions; 2) is able to converge faster than a model which does
not care about the collisions, simply searching for the shortest paths; and 3) offers an
interesting generalization capability to reach visual targets that have never been seen
during training.

Keywords: visual navigation, deep reinforcement learning, robotics, computer vision
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Resumen Extendido

El desarrollo de aplicaciones auténomas es una tendencia cada vez mas puntera en la
industria actual. La tecnologia avanza cada dia més rapido, siendo un factor determinante
para la creacion de aplicaciones con autonomia que resuelvan tareas de la vida cotidiana,
satisfaciendo las exigencias y comodidades del dia a dia. Un claro ejemplo es el sector de
la robética, que se ha aprovechado de este avance para desarrollar plataformas roboéticas
con cierto nivel de independencia para la resolucion de tareas. El campo de la automocion
es uno de los afectados por el desarrollo de este tipo de aplicaciones, con la ya presente
llegada del coche auténomo, siendo capaz de tomar decisiones por el conductor. Otro de
los campos es el sector industrial con la mejora de la automatizacion de los brazos robo-
ticos, de manera que la interacciéon humano-maquina sea més segura.

En concreto, en este TEFM se persigue la implementacion de un modelo que resuelva el
problema de la navegacion visual para plataformas robéticas en entornos de interior. Este
problema se define como la capacidad de una plataforma robética de alcanzar un objetivo
usando Unicamente como informacion imégenes visuales capturadas por la plataforma.
Por tanto, el objetivo principal de este proyecto consiste en aprender a mapear iméagenes
bidimensionales en acciones que seran ejecutadas en un espacio 3D. Para ello, se hace
uso de una técnica de vision por computador conocida como deep RL. Este método se
hizo famoso con trabajos como [3], donde una maquina aprende a jugar a los juegos de
ATARI mejor que un ser humano. Por otra parte, para facilitar el proceso de entrena-
miento los datos son extraidos de un entorno virtual conocido como AI2-THOR [!], ya
que la cantidad de datos que requieren este tipo de algoritmos es muy grande como pa-
ra hacer capturas en escenarios reales, lo cual requiere un gran gasto de recursos y tiempo.

La filosofia perseguida durante este TFM busca el desarrollo de plataformas que se
muevan como hacen los humanos: teniendo en cuenta el entorno y los objetos que les
rodean. Mas atn cuando se quiere dotar de significado a la tarea de navegacion en si, como
puede ser ir en busca de un objeto para a continuacién interactuar con él. El problema
de navegacion de plataformas roboéticas ha sido tratado en gran profundidad durante los
tltimos anos. La mayoria de soluciones propuestas son consideradas como métodos map-
based, es decir, el robot necesita un mapa de la escena por déonde navega para que pueda
tomar decisiones, como en [1, 5]. Otros métodos, en cambio, realizan una reconstruccion

XVII
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del mapa del entorno sobre la marcha para navegar, por ejemplo [0, 7, &]. Ademéas de
los mencionados, se pueden destacar métodos que hacen uso de directrices basadas en el
conocimiento humano para la generacion del mapa como ocurre en |9, 10]|. Finalmente,
se destacan los métodos conocidos como map-less. Estos no necesitan ningin mapa, sin
necesidad de ningin punto de referencia para alcanzar los objetivos marcados. El trabajo
presentado en [2] sigue este método, el cual es tomado como modelo base de este TFM.

El modelo que se expone en el presente documento, sigue esta metodologia map-less,
presentando una solucion para la navegacion visual que combina los avances mas recientes
en deep v reinforcement learning. Este proyecto pretende impulsar la navegacion robética
adoptando comportamientos humanos. Con este proposito, surge la siguiente pregunta:
,como aprende un humano a moverse dentro de un entorno cerrado?

actualizacion

Observacion
-

Nueva observacion

e |
objetivo / RL

Recompensa

anticipacior

de colisiones

Figura 1: Idea para la navegacion propuesta en el presente TFM.

La idea planteada en este proyecto queda reflejada en la figura 1. ;Qué camino esco-
gerfa un humano para alcanzar la lampara? En este trabajo, se defiende la tendencia de
los humanos a moverse evitando los obstéculos que puedan presentarse, anticipandolos.
En otras palabras, los humanos se desplazan manteniendo un margen de separacién con
los posibles objetos del entorno que les rodean. Por tanto, el objetivo fijado en este TFM
consiste en transmitir esta filosofia de anticipacion de colisiones, de manera que un agente
sea capaz de alcanzar objetivos realizando trayectorias con el menor niimero de pasos y
colisiones posibles.

El desarrollo de este TFM se puede dividir en dos grandes bloques. El primer bloque
esté relacionado con el entorno virtual y la base de datos empleados en este proyecto. El
segundo bloque consiste en la elaboracion de un modelo basado en deep RL para lograr
el objetivo de navegacion marcado en el TFM.

Como ya se comento previamente, la cantidad de datos necesarios para el entrena-
miento de algoritmos basados en deep RL es inmensa, por ello se hace uso de entornos
virtuales. En el caso de este proyecto, se hace uso de uno de los entornos mas novedosos:
AI2-THOR, caracterizado por sus escenas de alta similitud a imégenes reales y la posibi-
lidad de interaccién con los objetos que la forman. La soluciéon de navegacion propuesta



XIX

en este TFM se considera como discreta, es decir, el agente realiza movimientos discretos
durante el proceso de navegacion. Para simular esta navegacion discreta, se introduce el
concepto mundo de cuadricula, donde la escena queda discretizada en diferentes celdas.
En la figura 2 se muestra un ejemplo del proceso de discretizacion llevado a cabo para
simular el tipo de navegacion planteada en este proyecto.

ID: 15
Posicién: (OAS, OAS)
Rotacion: 0

|
Objetivo

ID: 16
Posicion: (0.5, 0.5)
Rotacién: 90

ID: 18
Posicion: (0.5, 0.5)
Rotacién: 270

ID:17

Posicién: (0.5, 045)
Rotacién: 180

Figura 2: Ejemplo del proceso de discretizacion para simular el tipo de navegacion plan-
teada en el TFM.

Ademas, en la figura 2 se refleja de manera clara el objetivo del robot: navegar hacia
la celda en la que se tomd la imagen del objetivo al que se desea navegar. Como se observa
en la figura 2, el robot es capaz de ejecutar cuatro diferentes movimientos: moverse hacia
delante, girar a derecha, girar a izquierda o desplazarse hacia detras.

Una vez definido el problema de navegacion discreta, se procede a introducir el modelo
desarrollado para el presente TFM. Antes de entrar en detalle del modelo, es necesario
definir los tres ingredientes basicos que componen cualquier algoritmo basado en RL, que
son:

= Espacio de acciones. Define los diferentes movimientos que el agente es capaz de
ejecutar en el entorno virtual.

» Observaciones. El agente esta provisto con una camara frontal. Cada observacion
representa un estado del entorno que el agente recibe cada vez que ejecuta una
accion.

= Funcion de recompensa. En RL la funcién de recompensa es la manera de dar
respuesta, con la que se mide el éxito o fracaso de la accion tomada por el agente. En
esta funcion se introduce la filosofia para la anticipacion de colisiones mencionada
anteriormente. Para ello se dividen todos los posibles estados de una escena en cuatro
grupos, asignando un valor de recompensa que puede ser positivo si el robot llega al
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objetivo, o negativo si hay riesgo de colision durante la navegacion. De esta manera
el agente aprende a navegar por aquellos estados que le permitan maximizar esta
senal de recompensa.

La figura 3 muestra la arquitectura de red empleada en este proyecto. La primera parte
de la red, las capas siamesas, es alimentada con vectores de caracteristicas obtenidos del
modelo de red ResNet-50 pre entrenado en la base de datos ImageNet |1 1]. Los parametros
de la ResNet-50 son congelados durante la fase de entrenamiento. Cada uno de los agentes
(que entrena un objetivo) actualiza los pesos compartidos en la red global. En el lado
derecho de la figura, se contemplan las redes especificas para cada escena, que dan como
salida los valores de la politica aprendida segtin la entrada visual para cada escena en
particular. El método empleado para su entrenamiento es conocido como Asynchronous
Advantage Actor-Critic (A3C) [12], el cual actualmente se encuentra entre los algoritmos
maés eficientes para resolver problemas basados en RL.

politica
)
valor

Obsevacion .
c~y . Espacio (1 )

de fusién
ResNet-50 — politica
4

fc
(512) valor

T o
W —
!

oueq
AP BUIISH

OoLIO)IwIop
9P euadsy

politica
*)

valor

= o
ResNet-50 —
] politica
fc fc (4) c
(

512) (1024)

uoes
9p euadsy

Objetivo

BUIDOD
9P BUIDSH

valor |®
= o

fc
(512)

Figura 3: Modelo de arquitectura de red presentado en [2| y empleado en el TFM.

El algoritmo A3C destaca por su capacidad de ejecutar en paralelo distintas copias
de la red deseada. En el caso de este proyecto, el algoritmo lanza una copia por cada
objetivo al que se desea navegar. Esta copia se denominara trabajador. La ventaja que
presenta este algoritmo reside en su capacidad de actualizar la informaciéon aprendida de
los diferentes trabajadores de manera asincrona. De este modo, se consiguen aprender las
politicas de movimiento de manera mucho més répida.

Para evaluar el modelo presentado en este proyecto, se emplearon dos métricas: 1)
namero de pasos y colisiones sufridas durante el episodio; 2) puntuacidn de éxito, que
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consiste en el porcentaje de veces en los que el agente es capaz de llegar a su objetivo en
un numero de pasos inferior a 500, la cual tnicamente fue empleada en los experimento
de generalizacion que se expondran posteriormente.

A continuacién, se introducen al lector los principales experimentos realizados para
validar el modelo expuesto en este TFM, pero se recuerda al lector que la evaluaciéon
llevada a cabo en este proyecto es realizada en comparativa con el modelo presentado
por Zhu et al. |2], el cual es tomado como modelo base para este trabajo. El primer
experimento consisti6 en evaluar la validez del modelo planteado en este proyecto. El
objetivo del mismo es corroborar que el modelo que se plantea es capaz de reducir, es
decir anticipar, el niimero de colisiones durante la navegacion.

Escena  Bano Dormitorio Saléon Cocina | Promedio
Zhu || P'aéos 7.17 14.82 15.2 21.38 14.7
Colisiones  0.04 0.12 0.25 0.2 0.15
Nuestro Pasos 7.33 14.81 14.9 20.83 14.47
Colisiones  0.03 0.04 0.15 0.12 0.082

Tabla 1: Resultados para el experimento de navegacion.

La tabla 1 muestra los resultados obtenidos. Contemplando el nimero de colisiones
sufridas durante la navegacion, uno puede apreciar que el modelo presentado en este TFM
las reduce de manera considerable respecto al modelo base. Cabe resaltar que el modelo
presentado en [2] no tiene en cuenta las colisiones durante el proceso de aprendizaje, op-
timizando el modelo para que el agente encuentre tinicamente el camino mas corto hasta
su objetivo. Los resultados expuestos verifican la validez de la funciéon de recompensa
aportada en este proyecto.

Otro experimento importante realizado en este proyecto, trata de evaluar la capacidad
de generalizacion del modelo disenado. El concepto de generalizacion se define como la
capacidad que tiene el modelo de alcanzar objetivos que no han sido considerados en el
entrenamiento, es decir, son nuevos para el modelo. Se realizaron dos experimentos. El pri-
mero consiste en alejar los objetivos a evaluar 1, 2, 4 y 8 pasos de los objetivos empleados
para entrenar el modelo; y el segundo experimento consistioé en incrementar el nimero de
objetivos empleados para el entrenamiento del modelo. Los resultados se pueden observar
en la figura 4. Tras la realizaciéon y evaluacion de este tipo de experimento, se concluye la
dificultad de generalizar que presentan los algoritmos basados en deep RL.

Tras el diseno y evaluacién del modelo propuesto en este TEFM se exponen las siguien-
tes conclusiones. Se ha realizado una evaluacion exhaustiva del modelo planteado en este
proyecto sobre el entorno virtual AI2-THOR, donde los resultados del modelo propuesto
reportan los siguientes hechos: 1) mejora el estado del arte en nimero de pasos y coli-
siones; 2) es capaz de converger mas rapido que un modelo que no tiene en cuenta las
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(a) Primer experimento de generalizacion. (b) Segundo experimento de generalizacion.

Figura 4: Experimentos de generalizacion.

colisiones, sino que simplemente busca el camino mas corto; 3) se ofrece una interesan-
te capacidad de generalizacion para alcanzar objetivos visuales que no han sido vistos
durante el entrenamiento.
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Capitulo 1

Introduccion

Este primer capitulo muestra los tres pilares bésicos de cualquier proyecto: motivacion
para realizarlo, objetivos del mismo, y campos de aplicaciéon en la vida real. Finalmente
cerraremos el capitulo con una seccién en la que se explica la estructura del presente
documento.

1.1. Motivacidon

Necesitamos que las plataformas roboéticas aprendan a navegar de la misma manera
que hacemos los humanos: teniendo en cuenta el entorno y los objetos del mismo que nos
rodean. Es decir, que de alguna manera aprendan a mantener un espacio de seguridad
tanto con los objetos como con las personas que rodean a la plataforma roboética. Es-
pecialmente si queremos que la navegacion se dote de algtun significado, como puede ser
por ejemplo ir en busqueda de un objeto especifico localizado en entornos cerrados, (e.g.
cocinas, dormitorios, salas de estar, etc. Este es el objetivo principal del presente TFM.

El problema de navegacion ha tenido un gran impacto en los tltimos anos. La mayoria
de las soluciones para la navegacion propuestas han sido consideradas como métodos ba-
sados en mapa, map-based methods. Este término hace referencia a aquellas soluciones que
necesitan de un mapa del entorno en el que se desea navegar de cara a tomar decisiones
de navegacion dentro del mismo (e.g. |1, 5]). Otros métodos reconstruyen el mapa del
entorno automaticamente sobre la marcha y lo usan para navegar, e.g. [0, 7, &|, o toman
directrices basadas en la experiencia humana para la construccion del mapa como ocurre
en [9, 10]. En dltimo lugar, cabe resaltar los métodos denominados map-less, e.g. [2], los
cuales no requieren de ningin mapa ya que no tienen ninguna suposiciéon sobre los puntos
de referencia de las escenas en las que se pretende navegar. El modelo que presentamos
en este TFM sigue el método map-less, el cual presenta una soluciéon visual orientada a la
navegacion que combina los avances mas recientes en las tecnologias deep y reinforcement
learning. Asi mismo, el desarrollo de este tipo de modelos para la navegacion de platafor-
mas roboéticas tiene como finalidad la implementacién y su funcionamiento en entornos
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reales abriendo un amplio abanico de posibles aplicaciones que resuelvan tareas de la vida
cotidiana.

La navegacion roboética es un sector cuya evoluciéon ha crecido durante los ultimos
anos, saliendo al mercado soluciones aplicables a diversos problemas. Sin embargo, a dia
de hoy es dificil encontrar soluciones que integren el sector de la navegacién de plata-
formas y el sector de vision por computador. La vision por computador es un sector en
continuo crecimiento que plantea resolver problemas de manera mas econémica. La fusion
de ambos sectores, plantea el desafio que se persigue en este TFM, investigando en nuevas
tecnologias que permitan resolver de una manera eficiente el problema planteado.

Este desafio presenta una principal ventaja: abaratar el precio del sistema desarrollado.
La ventaja mas importante de integrar la vision por computador reside en el uso de
camaras cuyo coste esta por debajo de algunos de los sensores que se incorporan en las
plataformas roboéticas, lejos del alcance del consumidor.

Estos hechos promueven el desarrollo del sistema que se expone en el presente proyecto.

1.2. Objetivos

Como ya hemos mencionado en la seccién anterior, el objetivo de este TFM consiste
en proponer soluciones que promuevan la navegacion de plataformas roboticas en las que
se adopten comportamientos similares a los que presentamos los humanos. De manera que
para lograr este objetivo contestamos a la siguiente pregunta: ;Como aprende a navegar
un humano dentro de entornos cerrados? Para un mejor entendimiento del concepto que
se persigue en este proyecto proporcionamos la figura 1.1 ;Qué trayectoria seguiria un
humano para alcanzar la lampara, la verde o la azul? Creemos que los humanos tienden
a navegar evitando posibles colisiones, anticipando las mismas en su trayectoria hacia
el objetivo marcado. En otras palabras, nosotros los humanos tratamos de movernos
manteniendo un margen de separaciéon con los posibles obstéculos del entorno que nos
rodean.

En la figura 1.1 queda de manera esquematizada la idea que se persigue para este TFM.
Para tal fin, hicimos uso de la ultima tecnologia para el entrenamiento de plataformas
roboticas orientadas a la navegacion conocida como deep RL [13]. En la figura 1.1, se
observan zonas sombreadas de color rojo que representan zonas que el agente (o robot)
usard para anticipar las colisiones que se puedan presentar entre el agente y el objetivo
asignado. Por otra parte, el entrenamiento de este tipo de algoritmos normalmente se lleva
a cabo en entornos virtuales como ya se mencionara en capitulos posteriores, ya que la
recopilacion de datos en entornos reales puede llegar a ser muy costosa tanto en recursos
como en tiempo. Por eso, la filosofia que se plantea en este proyecto de no solo dotar a
una plataforma roboética de la inteligencia de navegar hasta un objeto, sino ademas la
capacidad de anticipar posibles colisiones con los objetos interpuestos entre la posicion de
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Figura 1.1: ;Optaria un humano por el camino de color verde o azul para llegar hasta la
lampara? En este proyecto se propone un modelo basado en deep reinforcement learning
que es disenado para aprender a navegar hacia un objetivo definido visualmente de la
misma manera que un humano lo haria.

la plataforma y su objetivo durante la trayectoria, hace que la soluciéon planteada dote de
grandes beneficios a la hora de su funcionamiento en entornos reales.

1.3. Campos de aplicaciéon

Las plataformas roboéticas ya juegan un gran papel en nuestras vidas, facilitando ta-
reas de la vida cotidiana, como pueden ser en la limpieza del hogar. Sin embargo, a dia de
hoy no es tan frecuente encontrar plataformas robéticas cuyo objetivo sea el de la nave-
gacion en entornos cerrados, aprendiendo a navegar como hacemos los humanos: evitando
colisionar con los objetos del entorno que nos rodean. El sector que se aborda en este
TEM, el de navegacion de plataformas roboticas, tiene cada vez mas un mayor interés
para el desarrollo de aplicaciones orientadas a la navegacion dentro de entornos de carac-
ter doméstico. Por ello, este TFM busca ampliar soluciones para promover que este tipo
de plataformas puedan llegar a integrarse en nuestra vida cotidiana en numerosas tareas,
entre las que podemos destacar:

= En este proyecto se aborda tinicamente el problema de navegacion, pero éste se
puede combinar con otros problemas como de interacciéon con objetos o grasping,
permitiendo la elaboracion de aplicaciones ttiles para personas con problemas de
movilidad, resolviendo tareas como la de posicionamiento de objetos en algin lugar
especifico dentro de un hogar, o la recogida de los mismos.

= Como se puede apreciar en el titulo del presente documento, la solucién que se
propone esta implementada en plataformas virtuales, ya que su uso facilita enorme-
mente la captura de datos para el entrenamiento de este tipo de algoritmos, dado
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que necesitan una gran cantidad de estos. Sin embargo, lo utoépico de este tipo de
soluciones es que interaccionen en entornos reales, resultando una aplicacion tutil
que pueda facilitar, ayudar y apoyar a los humanos.

= Desarrollar soluciones de estimulacion sensorial para ninos con paralisis cerebral,
mediante plataformas roboticas inteligentes en cuanto a tareas de navegacion y
reconocimiento se refiere. Esta estimulacién pasaria por la plataforma de manera
que ésta pudiese procesar la informacién necesaria para seguir a los nifios y navegar
junto a ellos, de manera que se potenciarian sus capacidades psicomotrices.

1.4. Organizacion del documento

El presente documento recoge el trabajo realizado para este TFM, que se estructura
de la siguiente manera. Este primer capitulo recoge una introducciéon del objetivo e idea
que se quiere resolver en este proyecto. El capitulo 2 recoge la literatura y el marco teérico
en el que se basa el trabajo realizado, poniendo en contexto al lector sobre las diferentes
lineas de investigacion seguidas sobre el tema tratado en este TFM. En el capitulo 3 abarca
la definicién y explicacion del modelo que se presenta en este proyecto. Los experimentos
realizados durante la elaboracion del TFM con sus respectivos resultados quedan recogidos
en el capitulo 4. Finalmente, en el capitulo 5, se recogen las conclusiones realizadas sobre
el trabajo realizado, asi como las contribuciones de este proyecto y las posibles futuras
lineas de trabajo que deja abierto este TFM.



Capitulo 2

Estado del arte

Este capitulo recopila los trabajos mas relevantes entorno a la linea de investigacion
que se ha tratado en este TFM, transmitiendo al lector una vision general del trabajo
realizado en el sector. Este capitulo se subdivide en dos secciones. La primera habla sobre
trabajos enfocados a la navegacion de plataformas roboticas mediante el uso de diversos
métodos de navegacion. La segunda seccion esta enfocada a la técnica que se ha empleado
en este trabajo para dar una soluciéon de navegacion.

2.1. Técnicas tradicionales para la navegacion de pla-
taformas roboéticas

Desarrollar soluciones roboticas que se comporten de manera auténoma en tareas de
la vida cotidiana, es un campo que tiene una larga trayectoria en el area de la robotica.
El caso que se abraza en este trabajo, el de la navegacion de plataformas roboticas,
ha tenido un gran despliegue durante los ultimos anos con diversas técnicas que han
posibilitado desarrollar aplicaciones auténomas. En esta seccion se va a hablar del trabajo
més relevante en este area, mencionando el tipo de técnica empleada para dar solucion al
problema de navegacion.

En robdética, la navegacién es un término que hace referencia a la capacidad de un
robot para determinar su propia posiciéon dentro de un marco de referencia®, y acto
seguido planificar un camino hacia la localizacion de un objetivo. El hecho que posibilita
a un robot navegar dentro de un entorno, ya sea interior o exterior, es la posesion de
una representacion, por ejemplo, un mapa del entorno y la habilidad para interpretar esa
representacion. La navegacion puede definirse como la combinacion de tres competencias
fundamentales: auto-localizacion, planificacion de un camino y construcciéon de un mapa,
e interpretacion del mapa. La planificacion del camino es un término usado en robética

'En robética, un marco de referencia, consiste en una abstracciéon de un sistema de coordenadas y el
conjunto de puntos de referencia fisicas que colocan y orientan de manera tnica el sistema de coordenadas
y estandariza medidas.
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para encontrar una secuencia de configuraciones validas que mueven al robot del punto de
origen al punto de destino marcado. Por ejemplo, un robot movil se considera navegando
dentro de un edificio hacia un punto distante. Debe ejecutar la navegacion mientras evita
las paredes y no caerse por la escaleras. Un algoritmo de planificacién del camino tomaria
esta descripcion de la tarea como entrada, y produce los comandos de velocidad y giro
que son enviados a las ruedas. Por otro lado, el término mapeo robdtico es una disciplina
relacionada con la vision por computador. El mapeo roboético es la rama que trata el
estudio y la aplicacion de la capacidad de localizarse en un mapa o plano, y a veces, de
construir el mapa o el plano mediante un robot auténomo. Algunos sistemas de navegacion
son capaces de localizar y construir un mapa del entorno de manera simultanea. Este
técnica se conoce como Simultaneous Localization And Mapping (SLAM) [11], la cual es
una de las méas usadas en el area de la robdtica. Este tipo de técnica ha estado siempre
presente en todas las aplicaciones basadas en la navegacion de plataformas roboticas.
Como por ejemplo en [15], donde se plantea una solucion que ataca el problema de auto-
localizacion, cuyo objetivo es la identificacion de lugares tras realizar una exploracion
previa y reconstruccion del mapa de la escena. La solucion que se propone en dicho trabajo
acumula informaciéon sensorial tanto exteroceptiva como propioceptiva para localizar, de
forma que no es necesario ningtn conocimiento previo para localizar al robot. Otros
trabajos han optado por la navegacion de plataformas en entornos de exterior. Por ejemplo,
en [10], se realiza una combinacion del algoritmo Iterative Closest Points (ICP) [17, 18, 19]
con la localizaciéon basada en la inclinacion del terreno resultando posible la reconstruccion
de un mapa en un entorno exterior. La informaciéon proporcionada por la inclinacion del
terreno durante la navegacion del robot es usada para el calculo de localizacion local entre
los intervalos de escaneo. En [20] se hace uso de la técnica previamente mencionada, SLAM
para dar soluciones de navegacién en drones en entornos de denegacién Global Positioning
System (GPS). El principal objetivo de este trabajo, es dar una solucion de bajo coste
basado en drones con una camara monocular para tareas de gestion en almacenes, como
pueden ser escaneado del inventariado o la actualizaciéon de la posiciéon. Por otro lado,
en la linea planteada en este proyecto, la de navegacion roboética, se pueden encontrar
trabajos que combinan las técnicas para la navegaciéon comentada anteriormente con la
vision por computador. Los trabajos [21, 22] son algunos ejemplos. En [21], se plantea
una soluciéon para la navegacion visual en la que se usa técnicas SLAM con ejecuciones
robustas basadas en objetivos en entornos ruidosos. El aprendizaje llevado en este trabajo,
permite al modelo aprovecharse de las regularidades estadisticas presentadas en el mundo
real. En [22], se expone una solucion basada en vision para la navegacion de plataformas
en entornos de interior capaz de anticipar las colisiones. Para ello, se aborda el problema
de la auto-localizacion mediante un modelo basado en visién que se realiza a través de una
correspondencia entre el modelo 3D y la imagen capturada por el robot. En contraste,
el trabajo presentado en el presente documento sigue un modelo que no necesita ningtn
mapa de la escena por la que navega, técnica conocida como map-less.
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2.2. Soluciones inteligentes para la navegacién basadas
en deep RL

A dia de hoy, las disciplinas asociadas al sector de la inteligencia artificial han tomado
un papel muy relevante para plantear una soluciéon a cualquier problema planteado o me-
jora de servicios de la vida cotidiana. En concreto, la navegacion de plataformas roboticas
autonomas, ademas de tener gran interés como ya se mencionaba previamente, ha tenido
una gran adhesion con estas disciplinas. Como por ejemplo, el machine learning y el deep
learning. El motivo de la integracion de este tipo de disciplinas en las plataformas robo-
ticas proviene del proposito de implementar soluciones de bajo coste que puedan estar al
alcance de todo el mundo.

En el caso de este TFM, la disciplina basada del sector de inteligencia artificial em-
pleado se conoce como deep Reinforcement Learning. Esta disciplina toma como base los
principios que sigue el RL. A continuacion, se mencionan una serie de trabajos que toman
como base esta tultima disciplina para solucionar un problema planteado. Entre estos, se
pueden destacar [23, 24, 25, 26]. En 23], se expone una solucion basada en RL en donde
se propone una solucion real para el problema de despachar ascensores. En [24], se plantea
una aplicacion que usa técnicas de RL que facilita la posibilidad del vuelo auténomo. Por
otra parte, en [25] se disefia un método basado en vision que hace uso del RL para ense-
niar a un robot a lanzar una bola hacia un objetivo. Finalmente, en [26] se investigan este
tipo de técnicas inteligentes para que un robot de cuatro piernas sea capaz de caminar.
Abordando el sector que se trata en este trabajo, el de navegacion y robética, se pueden
recalcar trabajos como en [27, 23]

La siguiente sub-seccién se centra en la evolucion sufrida por el deep Reinforcement
Learning, proporcionando al lector un contexto claro de la trayectoria seguida en dicha
disciplina.

2.2.1. Evoluciéon del deep Reinforcement Learning

El deep Reinforcement Learning es una disciplina que combina los beneficios propor-
cionados por las Neural Networks (NN) y Convolutional Neural Networks (CNN), que
son asociadas a la disciplina conocida como deep learning. Esta ultima ha sido empleada
también para dar soluciéon al problema de navegacion que se aborda en este proyecto. To-
mando ventaja del alto rendimiento que presentan las deep NN, se pueden destacar una
serie de trabajos. En [29] usan imagenes monoculares y en [30] imagenes de profundidad
para aprender un modelo que evita colisiones usando NN. En [31] se usa la informacion
semantica obtenida de las imagenes gracias a una red profunda, para decidir el comporta-
miento de un vehiculo auténomo, aunque debido a las opciones de movimiento discretas,
los comportamientos para la conduccién resultaron ser bruscos.

El trabajo presentado en [3] tuvo gran importancia en el desarrollo del deep RL. En
éste se combinaba el uso de NN profundas con los algoritmos existentes basados en RL
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para la estimacion de una funcién que se explicaré posteriormente. Esta combinacion re-
sulté en un método conocido como DQN, el cual sera explicado en detalle a continuacion
ya que numerosos trabajos que hacen uso de la disciplina del deep RL usan dicho método.

Antes de explicar el fundamento del que se compone el método DQN, se va a contex-
tualizar de manera resumida el entorno en el que se encuentra este tipo de redes. Mientras
el aprendizaje supervisado trata de aprender a predecir una serie de valores o clases basa-
das en un etiqueta, el RL trata de como un agente debe comportarse dentro de un entorno
dado. La manera por la que se ensena a dicho agente a cumplir su objetivo, es mediante
la asignacion de recompensas o castigos segtin su rendimiento dentro del escenario. Por
tanto, el RL consiste en entrenar un agente que interacciona con su entorno. El agente
interacciona con el entorno mediante la ejecucion de acciones, recibiendo una representa-
cion nueva del entorno cada vez que ejecuta una, conocido como estado. En cada accion
que realiza el agente, éste recibe una recompensa, la cual puede ser positiva o negativa.
El tnico proposito del agente es maximizar la cantidad de recompensa coleccionada por
el agente a lo largo del episodio, que es todo lo que ocurre desde el estado inicial al es-
tado final. Por tanto, se refuerza al agente a volver a realizar ciertas acciones mediante
la asignacion de recompensas positivas, y evitar que realice otras acciones mediante la
asignacion de recompensas negativas. Asi es como el agente aprende a desarrollar una
estrategia o lo que también se conoce como una politica.

Cada estado del agente es una consecuencia directa del estado anterior y de la accion
elegida. El estado anterior a su vez es consecuencia de su estado previo, y asi hasta que
se alcanza el estado inicial. Cada uno de estos pasos, y su orden, contienen informacion
acerca del estado actual y por tanto, tienen un efecto directo en la préxima elecciéon de
la accion que debe tomar el agente. Esta manera de proceder tiene un problema obvio,
y es que a medida que se van tomando pasos en el entorno, el agente necesita guardar y
procesar cada uno de los pasos tomados. Esto puede resultar en un punto en el que sea
inviable realizar célculos. Para afrontar este problema, se asume que todos los estados son
estados de Markov. Es decir, cada uno de los estados s6lo dependera del estado anterior
y de la transiciéon de dicho estado al actual.

Una vez aclarados estos conceptos, es momento de desarrollar la primera estrategia.
Se va a plantear al lector el caso més simple para asi asegurar un correcto entendimiento
de este tipo de métodos. Se asume que ya se sabe la recompensa esperada para cada
accion en cada paso. ;Como se elegiria una acciéon en este caso? Bien, sencillamente se
escogeria la accién que eventualmente genere la maxima recompensa. Esta recompensa
acumulada se conoce como () Value. Se puede formalizar mateméaticamente la estrategia
de la siguiente manera:

Q(s,a) =r(s,a) +ymaz,Q(s', a)- (2.1)

La ecuacion 2.1 establece que los @) Value resultados de estar en el estado s y seleccionar
la accion a, son las recompensas intermedias recibidas, (s, a), mas el @ Value méas alto
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posible del estado s (el cual es el estado al que se llega por tomar la accion a en el estado
s). Se recibird el mayor valor de Q para el estado §', eligiendo la acciéon que maximice el
@ Value. Ademas, se introduce el término ~, conocido como factor de descuento. Este se
encarga de controlar la importancia de las recompensas a largo plazo en comparaciéon con
la inmediata. Dicha ecuacion se la conoce como la ecuacion de Bellman. Esta ecuacion es
poderosa y sera de gran utilidad debido a dos importantes caracteristicas:

= Conservando los supuestos de los estados de Markov, la recursiva naturaleza de
la ecuacion de Bellman posibilita que las recompensas de los estados futuros se
propaguen a los estados pasados lejanos.

= No hay necesidad de saber realmente cuéles son los verdaderos valores de Q) iniciales.
Dada su recursividad, se puede suponer unos valores que con el tiempo convergeran
a los valores reales.

Por tanto, ya tenemos una estrategia para determinar qué acciéon elegir ante un estado
dado. Pero, jcomo se podria implementar este algoritmo para resolver desafios en la reali-
dad? Una opcién, puede ser dibujando una tabla en la que se almacenen todas las posibles
combinaciones de estados y acciones, y guardar ahi los valores de Q, los cuales se actuali-
zaran mediante el uso de la ecuacion 2.1. Aun asi, este algoritmo plantea un problema. Si
el agente escoge siempre las mismas acciones que resulten los valores de recompensa mas
altos, nunca se probarén cosas nuevas, de manera que el algoritmo podria perder un enfo-
que que aporte una mayor recompensa por el hecho de nunca haberlo probado. En RL se
conoce como el problema de explotacion vs exploracion. Para solucionarlo, se hace uso de
lo que se conoce como enfoque € — greedy, en el que para 0 < € < 1, se escoge una acciéon
greedy con una probabilidad p = 1 — €, o una accion aleatoria con una probabilidad p = e.
De esta manera, se permite al agente la oportunidad de explorar nuevas oportunidades.

Este algoritmo se conoce como ) Learning, el cual ha sido usado en numerosos pro-
blemas de RL. Sin embargo, este algoritmo tiene un problema. Uno puede preguntarse,
acerca de la capacidad de escalado que presenta el algoritmo ) Learning. Es decir, qué
ocurriria si el niimero de estados y acciones resulta ser muy alto. La naturaleza de DQN
proviene de solventar este problema. La idea consiste en aproximar los valores de () me-
diante un modelo de machine learning, basado en NN. Dicho modelo se le conoce como
funcion de aproximacion, y es denotado como Q(s, a;0), donde 6 representa los pardme-
tros entrenables de la red. Como en toda red, hay que definir una funciéon de coste. En
este caso, se hace uso de la ecuacion 2.1. En ella, se pretende igualar ambas entidades del
simbolo igual, resultando en la ecuaciéon planteada 2.2 mostrada a continuacion:

Cost = [Q(s, a;0) — (r(s,a) + ymaz,Q(s', a; 0))]” - (2.2)
Esta funciéon de coste puede resultar familiar al Mean Square Error (MSE):

n

MSE = -3y~ ) (23)

1
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En este caso, el actual valor de ) es la prediccion y, y los valores futuros de recom-
pensa son el objetivo, y'. Una vez definida la funcién de coste, se introduce el tipo de
arquitectura de método DQN. Siguiendo el esquema del algoritmo @-learning que se in-
troducia previamente, una posible solucién para la arquitectura de red es la mostrada en
la figura 2.1.

Estado ——

Y

TablaQ [ > ValrQ

Accion ———

Figura 2.1: Arquitectura para el algoritmo ) Learning.

En la figura 2.1 se introduce como entrada tanto el estado como la accién para deter-
minar el valor de (), asi como se establecia previamente. Sin embargo, ahora la funciéon de
coste requiere el maximo valor de () futuro, por lo tanto es necesario que se realicen nume-
rosas predicciones para un solo célculo del coste, lo cual resulta ser muy ineficiente desde
un punto de viste técnico. Por ello, en el algoritmo DQN se propone otra arquitectura de
red, la cual es mostrada en la figura 2.2

—> Valor Q (accion 1)

Deep Q —> Valor Q (accién 2)
DsEde > Neuronal

Network

—>Valor Q (accion N)

Figura 2.2: Arquitectura para el algoritmo DQN.

En la figura 2.2 se proporciona a la red solamente el estado s como entrada, y se obtie-
ne como salida todos los posibles valores de () para todas las acciones posibles, haciendo
el calculo del coste mucho mas eficiente en comparaciéon con la arquitectura presenta-
da en la figura 2.1. En [12] se plantean versiones asincronas de este algoritmo. Ademas
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se introduce el algoritmo empleado en este trabajo, que seré presentado en la secciéon 3.2.3.

Como ya se ha mencionado previamente, el método DQN ha sido empleado en nume-
rosos trabajos. Para el problema que se plantea resolver en este TFM en concreto, se des-
tacan diversos trabajos. En [32] se hace una comparacion entre el método Entropy-Based
Exploration (EBE) y el método € — greedy que se explicaba anteriormente, evaluando la
capacidad de un agente para alcanzar un objetivo en entornos simulados complejos. En
este trabajo, la evaluacion de los agentes entrenados se lleva a cabo en una version dife-
rente del entorno para evaluar la capacidad de generalizacion de la politica aprendida. En
[33] se plantea una solucion también para la navegacion de un agente en entornos tanto
virtuales como reales. Ademés, dicho trabajo concibe la disciplina del deep RL como una
herramienta en la que no s6lo un agente aprenda a memorizar los objetivos para los que
se entrena navegar, sino que también sea posible, a partir de ese entrenamiento, razonar
como alcanzar objetivos que no hayan sido vistos durante dicha fase. En [2] se plantea
el concepto de target-driven navigation, es decir, incluir el objetivo de navegaciéon como
entrada al modelo, de manera que el re-entrenamiento para nuevos objetivos es més facil.
Este TFM toma como linea base el trabajo que se plantea en [2], sin embargo, en éste
modelo no se tienen en cuenta las colisiones durante la fase de entrenamiento, hecho que
se reflejara en la seccion de resultados del presente documento.

2.2.2. Cambio de dominio: del virtual al real

Esta ultima seccion cierra el capitulo informando al lector acerca de otra linea de
investigacion puntera en el sector de la navegacion de plataformas roboéticas. Este TEFM
trabaja en entornos virtuales como ya se mencionara posteriormente. Uno de los motivos
por los que se trabaja con este tipo de entornos, es la inmensidad de datos disponibles
para poder entrenar este tipo de algoritmos. A pesar de que las imagenes usadas sean muy
realistas, siempre existird una diferencia entre una imagen tomada de un entorno virtual
y un entorno real, este problema es conocido como reality gap. El consumo de tiempo y
recursos que lleva realizar este tipo de entrenamientos en entornos con imégenes reales,
plantea poner una solucién que permita adaptar las politicas aprendidas en un entorno
virtual a politicas que puedan ser empleadas en entornos reales. Este tipo de técnica es
conocida en la literatura como Domain Adaptation (DA). El desarrollo de este tipo de
técnicas es de vital importancia de cara a exportar un algoritmo aprendido en un entorno
virtual, a una plataforma que interaccione con el mundo real. La técnica DA puede reali-
zarse de tres maneras distintas, asi como se cita en la literatura: mediante la adaptacion
del dominio a nivel de caracteristicas, conocido en la literatura como feature-level domain
adaptation; mediante la adaptacion del dominio a nivel de pixel, apareciendo en la litera-
tura como pizel-level domain adaptation; o mediante la aleatorizacion del dominio, citado
en la literatura como domain randomaization.
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La primera de estas técnicas, feature-level domain adaptation, se centra en aprender ca-
racteristicas de las imagenes invariantes en el dominio, tanto para aprender una transfor-
macion fija entre caracteristicas pre-computadas entre el dominio de origen y el dominio
de destino, como para aprender un extractor de caracteristicas invariante en el dominio,
normalmente representado por una CNN. La segunda técnica, pizel-level domain adapta-
tion, tiene como objetivo que las iméagenes del dominio origen se parezcan lo méas posible
a las imégenes del dominio fuente, de manera que el aprendizaje en el dominio origen es
mucho mas efectivo para la evaluacion en el dominio destino. Finalmente, el método de
aleatorizacion del dominio consiste en aleatorizar la textura de los objetos, las condiciones
de luz, y las posiciones de la cdmara durante la fase de entrenamiento, de manera que el
modelo aprendido tenga una capacidad més natural de generalizar en escenarios reales.

Hay numerosos trabajos que investiguen en las lineas mencionadas anteriormente.
Uno de ellos puede ser [31], el cual sigue el método de adaptacion de dominio a nivel
de caracteristicas. El modelo presentado se compone de dos partes: una adaptaciéon de
caracteristicas, y una parte de transferencia de politica. El objetivo es que un clasificador
mapee las imagenes sintéticas cercanas a las imégenes reales en el espacio de caracteris-
ticas, de manera que el clasificador no debe diferenciar entre imagenes sintéticas y reales.
La segunda parte del modelo consiste en transferir las politicas entrenadas en el dominio
virtual para que puedan ser aplicadas en el dominio real. En cuanto a trabajos que in-
vestiguen la adaptacion de dominio a nivel de pixel, se pueden destacar |35, 36]. En [35]
se usa un modelo que emplea imagenes de profundidad. La problemaética surge al estimar
las imagenes de profundidad a partir de una red alimentada por imagenes RGB, ya que
las imagenes de profundidad estimadas son muy ruidosas con respecto a las usadas en el
entorno virtual. La soluciéon que se plantea consiste en la adaptacion de las imagenes del
dominio virtual introduciendo ruido, de manera que son mas similares a las imégenes esti-
madas por la red mencionada anteriormente. Por el contrario, en [30] se actua de manera
inversa. En este caso, se pretende que las imagenes del dominio real se parezcan lo maxi-
mo posible a las imagenes empleadas para el proceso de entrenamiento. De esta manera,
los parametros aprendidos para las imégenes sintéticas seran ttiles al procesar imagenes
que sean muy similares a las empleadas para aprender dichos parametros. Finalmente, en
[37] se plantea un modelo que sigue el ultimo método mencionado anteriormente conocido
como domain randomization. El objetivo de este trabajo consiste en vencer las diferencias
entre las imagenes sintéticas y reales, entrenando al modelo en un entorno virtual que
aleatoriza la posicion de sus objetos, posibilitando al modelo ver una gran cantidad de
entornos durante la fase de entrenamiento. Se cierra este capitulo resaltando que este tipo
de técnicas no han sido empleadas en el desarrollo del trabajo presentado en este TEFM.



Capitulo 3

Solucion para la navegacion inteligente

Este capitulo alberga el contenido necesario para comprender el modelo que se propone
en este TFM para la navegacion de plataformas roboéticas en entornos virtuales. Se expone
el entorno virtual empleado para entrenar la plataforma roboética, asi como la extraccion
de los datos necesarios para dicho fin. Ademés, se presenta el modelo de navegacion basado
en deep RL, detallando su funcionamiento y los algoritmos que lo forman.

3.1. Entorno virtual y base de datos

El trabajo recogido en este documento presenta un modelo basado en técnicas de deep
RL. Este tipo de modelos requieren una gran cantidad de datos para que los algoritmos
puedan converger a una solucién 6ptima. Esta recogida de datos en entornos reales, con-
lleva no solo un gran gasto de recursos (pues seria necesario dotar de una plataforma en
la que poder recoger los datos), sino también de tiempo, en donde el error humano puede
jugar un papel importante. Por otro lado, el entrenamiento de este tipo de algoritmos en
entornos reales, en donde las politicas de movimiento no han convergido a una solucion
6ptima, puede generar grandes danos a la plataforma, suponiendo un coste extra. Por es-
te motivo se empez6 a desarrollar entornos virtuales, donde se dispone de un agente'. Al
disponer de un entorno virtual, la cantidad de datos que se disponen aumenta de manera
exponencial, facilitando el entrenamiento de este tipo de algoritmos.

En este TFM se ha optado por el uso del entorno virtual conocido como AI2-THOR
[1]. Este nombre proviene de The House Of inteRactions, liberando un framework para
la investigacion de Inteligencia Artificial (IA) visual. AI2-THOR dispone de escenas de
interior en 3D con imagenes muy realistas, en donde un agente de IA puede navegar y
desempenar numerosas tareas. Las escenas que abarca este entorno se clasifican en cuatro
categorias dentro del entorno doméstico: cocina, bano, sala de estar y dormitorio. Una de
las caracteristicas por las que destaca este entorno, es la capacidad que se le transfiere

LE] término agente dentro de un entorno virtual equivale a una plataforma roboética. Es decir, el agente
es el que toma las decisiones dentro de un entorno virtual.

13
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al agente para poder interactuar con los objetos, cambiando asi el estado de la escena.
Dentro de las escenas, el agente puede encontrar objetos como sillas, las cuales puede
empujar, o armarios y frigorificos que el agente es capaz de abrir.

push

Figura 3.1: Ejemplo del entorno virtual AI2-THOR. Fuente: 1]

En la figura 3.1 se puede apreciar como el agente es capaz de alterar el estado de
algunos objetos, permitiendo desarrollar soluciones que no solo naveguen en las escenas,
sino que también puedan interaccionar con los objetos, conocido como grasping. Ademés
este framework cuenta con una Application Programming Interface (API) de Python,
permitiendo de forma sencilla el control del agente dentro del entorno. Mas adelante, en
esta seccion, se comentara como se empled esta herramienta para la extraccion de datos.

Como ya se mencion6 anteriormente, este TFM toma como linea base el trabajo pre-
sentado en |2]. Por ello, se empleo la misma base de datos que en [2], realizando un anélisis
comparativo con dicho modelo. A continuacion, se va a exponer la estructura de datos
empleada en este proyecto.

La solucion de navegacion que se propone en este TFM al igual que en [2], se define
como navegacion discreta. Este tipo de navegacion consiste en ejecutar acciones discre-
tas dentro de un espacio de movimiento. Por ello, se puede pensar en una escena como
una rejilla, la cual esta compuesta de una serie de celdas. Cada una de estas celdas, se
compone de cuatro puntos de vista diferentes, siendo cada uno de ellos etiquetados con
un identificador. El agente tendréa en todo momento asociado un identificador, el cual
proporciona una serie de informacion. Es necesario hacer esta aclaracion, de manera que
al lector le quede claro el proceso de renderizacion? llevado a cabo para conformar la base
de datos usada en este proyecto.

2El término renderizacion hace referencia a la generacion de imagenes visibles e inteligibles para el ser
humano a partir de informacion digital (en este caso la proporcionada por el entorno virtual).



3.1. ENTORNO VIRTUAL Y BASE DE DATOS 15

La estructura de datos empleada por el modelo que se presenta en este trabajo contiene
los siguientes campos:

» Localizaciones. Este campo indica cada una de las posiciones (expresadas en coor-
denadas (z, z), de acuerdo con el entorno virtual) que el agente toma dentro de una
escena.

= Rotaciones. Este campo indica la orientacion del agente dentro de una de las
celdas en la escena. Esta orientacion puede adoptar cuatro valores distintos: 0, 90,
180 o0 270. En cada celda el agente dispondra una observacién por cada una de estas
rotaciones.

= Observaciones. Este campo recoge todas las imagenes posibles dentro de una es-
cena. De esta manera es posible reproducir lo que el agente ve dentro de una escena.

» Grafico de transicion. Este campo es de vital importancia para la navegacion
discreta que se plantea en este TFM. Consiste en una matriz con un nimero de
filas igual al nimero total de puntos de vista, es decir, de identificadores, y cuatro
columnas. Cada una de esas columnas simula los cuatro diferentes movimientos que
se pueden realizar dentro del entorno: moverse hacia delante, rotar a la derecha,
rotar a la izquierda y moverse hacia atras. Cada vez que se realiza un movimien-
to, el entorno devuelve un nuevo identificador. Este nuevo identificador se obtiene
comprobando en el grafico de transicion la columna asociada a la accion tomada.

» Caracteristicas. Este campo recoge un vector de caracteristicas para cada una de
las entradas del campo observaciones. Este vector se obtiene al pasar cada una de
las imagenes por el modelo de red ResNet-50 pre entrenado en la base de datos
ImageNet. Se trunca el modelo en la tltima capa antes del clasificador, resultando
un vector de longitud: 2048. Este vector es la entrada al modelo de navegacion que
se presenta en este trabajo.

A modo esquemético, representando los campos explicados en el parrafo anterior, se
adjunta la figura 3.2. En ella, se aprecia el concepto de rejilla mencionado, que da lugar
a la navegacion discreta que se plantea en este TFM En la figura 3.2 se puede observar el
agente dentro de una escena, por medio de una vista desde arriba de la escena. En la parte
derecha de la figura, se pueden observar las cuatro posibles vistas que se pueden obtener
dentro de la celda (siendo igual para el resto de celdas que componen la escena). Como se
puede apreciar, cada observacion tiene un ID asociado, el cual es tinico en toda la escena,
es decir, no hay dos puntos de vista con el mismo ID. En la parte inferior, se representa
un pseudo ejemplo de gréafico de transicion para el estado: 1D = 15 (estado en el que se
encuentra el agente en este ejemplo). Este grafico se interpreta de la siguiente manera: si
el agente decide moverse hacia delante, pasaria a estar en el ID: 25; en caso de rotar hacia
la derecha o hacia la izquierda, el agente se situaria en el ID 16 o 18, respectivamente.
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Figura 3.2: Proceso de renderizacion en el entorno virtual AI2-THOR.

Finalmente, en caso de ejecutarse la accion moverse hacia atrds, el agente alcanzaria el
ID: 5. En caso de que no se pueda ejecutar un movimiento, por ejemplo, hay un objeto o
una pared, se anota en el grafico de transicion con el valor —1, de esta manera se tiene un
control de las colisiones producidas durante la navegacion. Este mismo ejemplo, se aplica
al resto de puntos de vista de la escena, resultando asi el campo grdfico de transicion de
la base de datos. Los campos mencionados y explicados anteriormente que componen la
base de datos empleada en este proyecto, mantienen coherencia entre si, por medio de
estos identificadores.

3.2. Modelo de navegacion con anticipacién de colisio-

nes

Esta seccion presenta el modelo para la navegacion en el que se basa este TFM. A
continuacion se expone el problema que pretende resolver este modelo. Una vez definido el
problema, se muestra el modelo implementado, aportando al lector los detalles necesarios
para un claro entendimiento del mismo, haciendo énfasis en los algoritmos y modelos de
red empleados.

3.2.1. Descripciéon del problema

El problema que se plantea resolver se mencion6é brevemente en la secciéon 1.2, al
exponer los objetivos marcados para el proyecto.
Este trabajo pretende resolver el problema que se conoce como navegacion visual. Este
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tipo de navegacion, como bien su nombre indica, implica el movimiento de una platafor-
ma robotica a partir de imagenes, o como es en el caso de este proyecto, observaciones
capturadas por la plataforma durante la navegacion.
La solucion de navegacion que se plantea en este trabajo, sigue la hipotesis de que las
personas nos movemos, en un entorno cerrado, manteniendo un margen de separaciéon
entre los objetos que nos rodean. Por tanto el problema planteado consiste en dotar a la
plataforma robotica, la inteligencia necesaria para navegar hasta la posicion en la que fue
tomada la imagen especificada como objetivo, de manera que el niimero de colisiones sea
minimo, como se mostraba anteriormente en la figura 1.1.

En las secciones siguientes, se expone el modelo que permite resolver el problema
previamente expuesto mediante una técnica conocida como deep RL.

3.2.2. La navegaciéon basada en deep RL

Este TFM, implementa una solucion para la navegacion visual basada en la tecnologia
conocida como deep RL. Para familiarizar al lector con la terminologia usada en RL, y asi
asegurar un correcto entendimiento del modelo planteado en este proyecto, esta seccion
explica de manera breve en qué consiste la navegacion basada en RL.

La tecnologia conocida como Reinforcement Learning, consiste en aprender como ac-
tuar en funcion de la situaciéon planteada, de manera que una sefial de recompensa (cono-
cida y normalmente mencionada como recompensa) sea maxima. El aprendiz (conocido
también como agente) sabe las acciones que puede tomar dentro del entorno, pero no cua-
les ha de tomar acorde a la situacién, de manera que la senal de recompensa se maximice.
En el momento en el que el agente es capaz de tomar las decisiones que en cada instan-
te de tiempo resulten la maxima senal de recompensa, se entiende que se ha aprendido
correctamente una politica.

Agente
Recompensa | Estado Accion
R, S A
-
Entorno
\

Figura 3.3: Esquema de funcionamiento de los modelos basados en deep RL.

La figura 3.3 recoge de manera esquematica el funcionamiento de un modelo basado
en RL. El funcionamiento es el siguiente: el agente ejecuta una acciéon en el entorno. El



18 CAPITULO 3. SOLUCION PARA LA NAVEGACION INTELIGENTE

entorno ante esta accion devuelve al agente un estado y un valor de recompensa. En
funcién de esos valores, el agente vuelve a ejecutar una accién. Este proceso se repite
hasta que la politica de movimiento que se desea aprender ha convergido.

Una vez mencionados los aspectos basicos que componen un modelo basado en RL, es
momento de exponer los componentes clave que forman parte del modelo presentado en
este proyecto. Como se puede observar en la figura 3.3, los componentes principales son:
acciones, estados y recompensas. A continuaciéon se hablara de ellos para el problema que
se desea resolver en este TFM.

= Espacio de acciones. Como bien se ha mencionado varias veces a lo largo de este
documento, el objetivo del modelo de navegacién que se presenta en este proyecto
consiste en mapear una entrada de alta dimensionalidad en 2D (en este caso una
imagen capturada por el agente) a una accion dentro del espacio tridimensional (en
este caso el entorno virtual). Todos los entornos usados en este trabajo han sido
discretizados como se mencionaba en la secciéon 3.1, de manera que el espacio por
donde se pretende navegar queda dividido en celdas. Para cada celda, el agente es
capaz de tomar cuatro acciones diferentes: moverse hacia delante, rotar a la derecha,
rotar a la izquierda y moverse hacia atrés.

= Observaciones. El agente esta equipado con una camara en primera persona que
capta las observaciones de la plataforma. Cabe resaltar que cada una de las imagenes
se corresponde con cada uno de los estados s; en un instante de tiempo ¢ entre todos
los estados posibles S, que devuelve el entorno virtual ante la ejecucién de una acciéon
por parte del agente. El agente debe navegar hacia la posiciéon dentro del entorno,
en donde la imagen objetivo es tomada. En este caso, las imagenes usadas, son
imagenes RGB de 300 x 400.

= Funciéon de recompensa. La senal de recompensa define el objetivo del proble-
ma basado en RL que se pretende resolver. En cada instante de tiempo, el agente
ejecuta una accion y el entorno devuelve un nimero conocido como recompensa 7y
en el instante ¢t. El tnico objetivo del agente consiste maximizar el valor de la re-
compensa total a largo plazo. Por tanto, la senal de recompensa define qué eventos
o situaciones son buenas o malas para el agente. A modo de ejemplo, en sistemas
biologicos podemos pensar en términos de recompensa como el placer o dolor que
se experimenta al aprender algo nuevo. La senal de recompensa es la base principal
para alterar la politica; si se escoge una accion de acuerdo a una politica, y trae
un valor de recompensa bajo, entonces se cambia la politica para que cuando se
vuelva a repetir esa situacion se ejecute una acciéon que traiga asociada un valor de
recompensa mas alto. En este TFM se propone una funcién de recompensa para la
anticipacion de colisiones, la cual permite al agente aprender a navegar dentro del
entorno virtual anticipando los posibles obstaculos que se encuentre. Antes de intro-
ducir la funcién disenada en este trabajo, se definen los cuatro estados que hay que
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tener en cuenta. El primero de los estados se denomina sy, €l cual se corresponde
a cada vez que el agente realice una acciéon dentro del entorno de navegacion, es
decir se mueve a una posicién dentro de la rejilla siempre y cuando se consideren
las siguientes excepciones. Si el agente llega a su objetivo, el estado es considerado
COMO Sierminal- O1 €l agente se localiza en una celda en la que haya un objeto o una
pared que pueda provocar una colision al desplazarse hacia delante o hacia detras,
se nombrara a ese estado como Scgision. N Ultimo lugar si el agente se encuentra en
una celda previa a éste tltimo estado, es decir, dos celdas antes de que se pueda oca-
sionar una colision durante la navegacion, en ese caso el estado se denomina como
Secolision—1- Como uno puede apreciar, estos dos tltimos estados tienen como objetivo
dentro de la funcién de recompensa anticipar las posibles colisiones que puedan sur-
gir durante la navegacion. La funciéon de recompensa que se disenia en este trabajo
debe tener en cuenta las colisiones. Por ello, se devuelven unos valores numéricos de
recompensa diferentes en funcién del nuevo estado inducido por la accién tomada
dentro del entorno en un instante de tiempo determinado, es decir, s;.

10 if St = Sterminal
o if St = Sstep
6 if St = Scolision
Y if St = Scolision—1

(3.1)

El estado terminal recibe el maximo valor de reward, indicando al algoritmo que el
agente ha alcanzado su objetivo. Para el resto de estados se asigna un valor pequeno
y negativo, siendo: a = —0,01, 8 = —0,02 and v = —0,011. Se resalta al lector el
hecho de que los valores asignados para los estados de anticipaciéon de colisiones
son mas grandes que el asignado para la fase de movimiento (Sstep). La intencion
que se pretende conseguir, consiste en que el agente aprenda a navegar alejado
de los estados Scolision V Scolision—1- Expresado en otras palabras, el agente aprende
a anticipar los estados en los que se pueda producir una colisién, resultando una
navegacion mas segura.

La figura 3.4 ejemplifica la funciéon de recompensa explicada anteriormente. En esta
figura, se ha dividido la escena en celdas, asi como ya se ha explicado en secciones ante-
riores. Cada celda ha sido coloreada de un color, como se puede observar en la leyenda de
la figura 3.4. De esta manera, se consigue reducir el nimero de colisiones sufridas durante
la navegacion, por tanto, éstas son capaces de anticiparse. El hecho de que se disenie una
funcion de recompensa que penalice la navegacion por los estados Scolision ¥ Scolision—1, NO
implica que no se pueda navegar a través de estos estados. Como ya se menciond pre-
viamente, el objetivo del agente consiste en maximizar la funciéon de recompensa a largo
plazo, es decir el modelo basado en deep RL usa recompensas acumulativas. Esto permi-
te al agente tomar peores decisiones (es decir, una accién que tenga asociada un reward
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I Estado de colisién

[ | Estado de anticipacién de colisién
| | Estado de step

.| Estado terminal

Figura 3.4: Ejemplo de la funcién de recompensa para la anticipacion de colisiones.

negativo) en ciertos momentos del episodio®, asi al final se obtiene el maximo valor de
recompensa. Por ejemplo, si el agente se encuentra dos celdas por encima del objetivo en
la figura 3.4, obtendra una mayor recompensa si directamente atraviesa esos estados de
colision, frente a dar un rodeo buscando estados de anticipacion de colision o estados de
step en cuyo caso el valor de reward obtenido al llegar al objetivo ser4 mucho menor. De
esta manera el niumero de colisiones se reduce como se mostrara en la siguiente seccion.

De acuerdo con el esquema que describe el problema de RL que se desea resolver, se
puede resumir esta seccion de la siguiente manera. En cada ejecuciéon de una accion en
el instante de tiempo t, el agente recibe una representacion del estado del entorno, es
decir s; € S. Basandose en esta informacion, el agente selecciona una accion, a;, € A(s;),
donde A(s;) representa todas las acciones posibles para el estado s;. Como consecuencia
de la acciéon tomada, el agente recibe una recompensa, r; € R y descubre un nuevo estado
s¢11- La forma en la que el agente selecciona una accién de acuerdo al estado en el que se
encuentre, queda recogida bajo una politica de aprendizaje, la cual se denota por ;. Por
tanto, m; (s, a;) indica la probabilidad de que el agente seleccione la accion a;, estando en
el estado s;. El agente cambia la politica a través de un método de RL, de manera que el
agente consigue la mejor cantidad de recompensa en cada episodio de entrenamiento.

3Se define episodio como el conjunto de acciones tomadas por el agente hasta que alcanza el objetivo
indicado. Se puede fijar un valor umbral, de manera que los episodios no tengan una duracién infinita.
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3.2.3. Arquitectura y algoritmo de navegaciéon

Esta seccion define la arquitectura y el algoritmo empleado para que el modelo aprenda
a navegar en entornos virtuales, de manera que sea capaz de anticipar las colisiones,
minimizandolas durante la navegacion.

El problema que se plantea resolver en este proyecto, se conoce como navegacion visual.
Este motivo implica que el modelo tinicamente recibe entradas visuales, es decir, imagenes.
A continuacion, en la figura 3.5 se presenta la arquitectura del modelo de red empleado
en este proyecto.
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Figura 3.5: Modelo de arquitectura de red presentado en [2|. Las capas siamesas son
alimentadas con vectores de caracteristicas obtenidos del modelo de red ResNet-50 pre
entrenado en la base de datos ImageNet. Los parametros de la ResNet-50 son congelados
durante la fase de entrenamiento. Cada uno de los agentes (que entrena un objetivo)
actualiza los pesos compartidos en la red global. En el lado derecho de la figura, se
contemplan las redes especificas para cada escena, que dan como salida los valores de la
politica aprendida segiin la entrada visual para cada escena en particular.

La figura 3.5 representa el modelo de red que se ha empleado en este TFM. La ar-
quitectura se compone de dos partes: una red global (extendida hasta la capa etiquetada
como espacio de fusion) y una red especifica (situadas a la derecha de la imagen con el
nombre de cada escena al lado).

A continuacioén, se hara un andlisis de la red mostrada previamente, indicando sus partes
asi como sus capas y su finalidad en el modelo usado en este proyecto.
Lo primero en lo que uno observa en el modelo es su entrada. Se puede apreciar que ésta
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se compone de dos imégenes, de las cuales una de ellas es el objetivo al que se desea
navegar. Esto resalta el enfoque de los autores del modelo en [2], para razonar la dispo-
sicion entre la ubicacion actual y el objetivo proyectando ambas imagenes en el mismo
espacio empotrado, donde prevalecen las relaciones geométricas. Las redes siamesas son
un tipo de redes neuronales de dos flujos para el aprendizaje de inclusion discriminativo.
Por ello, en [2]| se propone el uso de dos flujos de capas siamesas de pesos compartidos
para transformar el estado actual y el estado del objetivo en el mismo espacio empotrado.
Cabe resaltar que la entrada a las capas siamesas consiste en un vector de caracteristicas
de dimensionalidad 2048. Este vector es obtenido de truncar la tiltima capa del modelo de
red ResNet-50 (antes de la capa softmaz), entrenada en la base de datos ImageNet. Dicho
vector se calcula para el objetivo y la observacion capturada por el agente. La informa-
cion obtenida de cada uno de estos flujos es fusionada, formando una representacién en
conjunto que es pasada a las denominadas capas especificas, con la intencién de capturar
informacion especifica para cada una de las escenas, por ejemplo el diseno de la habitacion
o la colocacion de los objetos, cruciales para la tarea de navegacion. Las capas especificas
se componen de tres componentes. Una primera capa que obtiene informacion especifica
para esa escena, y dos capas que obtienen la politica de movimiento y el valor. La politica
consistird en un vector de cuatro posiciones en el que cada una indica la probabilidad de
ejecutar una accion, escogiendo siempre la acciéon con mayor probabilidad. La salida de
la capa valor es empleado durante el proceso de optimizacion mediante el algoritmo que
sera explicado a continuacién.

Esta separacion en dos capas permite un aprendizaje mayor y mas rapido del problema
que se pretende resolver. Dicho fenémeno es posible gracias al modelo de RL empleado
para el proceso de optimizaciéon planteado en este trabajo. Este modelo se conoce como
A3C [12]. A continuacion se hablara de este algoritmo, detallando su origen y eficacia a
la hora de resolver este tipo de problemas basados en deep RL.

La mejor manera de explicar este algoritmo es desempaquetando su nombre: asynchro-
nous, advantage y actor-critic.
Asynchronous. A diferencia de otros algoritmos para resolver problemas de RI. como
es el caso de DQN, donde un solo agente es representado por una tnica red neuronal e
interacciona con un tnico entorno, A3C emplea miltiples modelos simultaneamente para
aprender de manera més eficaz. En A3C hay una red global, y miltiples agentes, cada
uno de los cuales tiene su propio conjunto de pardmetros. Cada uno de estos agentes
interacciona con su propia copia del entorno al mismo tiempo que los otros agentes inter-
accionan con sus respectivas copias del entorno también. La razoén por la que este esquema
funciona de manera mas eficaz que tener un tinico agente, viene de que la experiencia de
cada agente es independiente a la experiencia obtenida por el resto de los agentes durante
el proceso de aprendizaje. De esta manera, la experiencia obtenida por todos los agentes
durante el entrenamiento, residente en la red global, resulta méas diversa.
Actor-Critic. Los modelos de RL se pueden clasificar en dos grandes conjuntos: los mé-
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todos basados en el valor*, y los métodos basados en una politica®. El algoritmo A3C
fusiona las mejores partes de ambos métodos mencionados previamente. Es decir, el al-
goritmo predice tanto la funcién de valor V(s), como la funcién de politica éptima 7 (s).
El agente usa el valor de la funciéon de valor (denominado segin la literatura como Cri-
tic) para actualizar los parametros de la funcion de politica 6ptima (denominado en la
literatura como Actor). Anélogamente se podria comparar como jugar a un video juego,
del que desconocemos sus reglas con un amigo. Mientras uno juega, el amigo va dando su
feedback acerca de la jugada. Este feedback nos ayuda a jugar mejor cada partida. Ademas,
al mismo tiempo que el que juega mejora en el juego, el amigo que da su opinién sobre
cada jugada aprende a dar cada vez mejor feedback. De esta manera, se aprende mucho
més rapido a dominar el juego.

Cabe resaltar que la funciéon de politica representa la probabilidad de distribucion del
espacio de acciones. De manera mas técnica y precisa, el agente que aprende a resolver el
problema, calcula la siguiente probabilidad condicional: P(als; ), es decir, la probabilidad
parametrizada de que el agente elija la accién a cuando esté en el estado s.

Advantage. En uno de los algoritmos que componen el conjunto de métodos basados en
un politica, conocido como Policy Gradient (PG), se usa para la actualizacion el retorno
con descuento® para indicar al agente cuales de las acciones tomadas durante un episodio
fueron buenas y cuales fueron malas. En este algoritmo, la red se actualiza de manera que
sea mas propenso escoger las acciones que han sido consideradas como buenas.

En el algoritmo A3C, la idea de usar estimaciones de lo que se conoce como ventaja,
consiste en no solo indicar al agente como de buenas fueron las acciones tomadas, sino
como de mejores resultaron ser respecto a lo esperado. De manera intuitiva, esto permite
al algoritmo centrarse en las predicciones que la red no lleg6 nunca a realizar.

El esquema mostrado en la figura 3.5 sigue el algoritmo explicado anteriormente.

4Los métodos basados en valor consisten en aprender una funcién conocida como funcién de valor, la
cual aprende a asignar cada par estado-accion a un valor. Este tipo de métodos es eficiente cuando el
espacio de acciones es finito.

5Los métodos basados en una politica consisten en optimizar una politica, sin necesidad de usar una
funcion de valor. Este tipo de métodos es eficiente cuando el espacio de acciones es continuo o estocastico.

6En RL se conoce como el retorno con descuento como la suma consecutivas de recompensas, de forma
que las recompensas mas distantes son multiplicadas por un factor de descuento elevado a la potencia del
nimero de pasos respecto al instante de tiempo t en el que comenzo el episodio.



24

CAPITULO 3. SOLUCION PARA LA NAVEGACION INTELIGENTE



Capitulo 4

Resultados

En este apartado vamos a mostrar los experimentos realizados durante la fase de eva-
luaciéon del modelo que proponemos en este TEFM. Los experimentos realizados muestran
una comparativa entre nuestro modelo y el modelo presentado por Zhu et al. [2].

4.1. Configuraciéon de los experimentos

Todos los experimentos realizados en la linea de investigacion que exponemos mediante
este TFM tienen dos factores en comun: La base de datos y la métrica. Para una mejor
comprension al lector de los resultados obtenidos durante la evaluacion del modelo que
proponemos, es necesario hacer incision en una breve explicacion de dichos componentes.

Base de datos. Como ya hemos mencionado en secciones anteriores, los datos pa-
ra entrenar y validar nuestro modelo fueron obtenidos del framework AI2-THOR. Este
entorno virtual es una fuente de datos excelente para el objetivo de navegacién que propo-
nemos en este proyecto, ya que provee imagenes con un nivel de realismo muy elevado de
entornos de interior por donde nuestro agente pretende navegar. Técnicamente, seguimos
la misma configuracion que es liberada en [2|. En este trabajo se proporciona una base de
datos obtenida de este entorno virtual, la cual se compone de cuatro diferentes escenas,
una por cada categoria: bano, cocina, sala de estar y dormitorio. Todos estos datos estan
recogidos en un tipo de archivo conocido como HDFJ, facil de acceder y estructurado
de manera organizada. El tamano de dichos ficheros puede variar de acuerdo al tipo de
categoria almacenada, ya que depende principalmente del ntimero de vistas disponibles
dentro del escenario. Por ejemplo, para la escena del saléon o del dormitorio el niimero de
imagenes es mayor que para escenas como el banio. Por tanto, el tamano de este archivo
o tamano de los grafos de transicion serd mucho mayor.

Meétrica de evaluacion. Para evaluar la eficacia del modelo de navegacion que pro-
ponemos en este TFM, usamos, al igual que en [2|: 1) el nimero de pasos que necesita
el agente para alcanzar el objetivo de navegacion marcado; y 2) el nimero de colisiones
durante la navegacion. Para ambas métricas contra menor sea su valor, mejor es el ren-

25



26 CAPITULO 4. RESULTADOS

dimiento de nuestro algoritmo. También se propone un experimento de generalizacion en
el cual se evalta la capacidad del modelo de alcanzar objetivos que no han sido vistas
durante la fase de entrenamiento. Para este experimento usamos como métrica lo que
denominamos como puntuacion de éxito (pe). Consiste en una suerte de puntuacion que
puede definirse de la siguiente manera. Dada una escena y un objetivo para esa escena,
con un niamero de pasos fijados previamente, calculamos el pe como el niimero de episodios
en los que el agente es capaz de llegar al objetivo indicado en un niimero de pasos que
esta por debajo de los 500 pasos. Dado que para cada objetivo analizamos el modelo cien
veces, el resultante pe mide el porcentaje de veces que el agente es capaz de alcanzar su
objetivo por debajo del umbral fijo de 500 pasos.

4.2. Resultados en la navegacion

4.2.1. Experimento de navegaciéon

En este primer experimento se compara el modelo de anticipacién de colisiones que
proponemos en este proyecto con el modelo de navegacion que tiene el estado del arte de
Zhu et al. |2]. Hay que destacar que en 2] no se tienen en cuenta las colisiones durante el
proceso de aprendizaje, optimizando el modelo para que el agente encuentre inicamente
el camino mas corto hasta su objetivo. En la tabla 4.1 se puede observar los principales
resultados obtenidos para este experimento.

En primer lugar, uno puede observar que el niimero de colisiones disminuye conside-
rablemente (un orden de magnitud con respecto el otro modelo) siguiendo el modelo que
se propone en este TFM. Este hecho reafirma la validez de la funcién de recompensa pro-
puesta en la seccion anterior, que es integrada en el algoritmo de RL propuesto. Ademés,
cabe resaltar que no solo se disminuye el ntimero de colisiones que el agente sufre durante
los episodios realizados, sino que también se disminuyen el niimero de pasos realizados
por el agente. En otras palabras, el modelo propuesto en este trabajo es capaz de buscar
de manera conjunta la trayectoria mas corta entre la posicion del agente y su objetivo,
anticipando las posibles colisiones que puedan ocasionarse durante dicha trayectoria.

Escena  Bano Dormitorio Salén Cocina | Promedio
Zhu |7] P'aéos 7.17 14.82 15.2  21.38 14.7
Colisiones  0.04 0.12 0.25 0.2 0.15
Nuestro Pasos 7.33 14.81 14.9  20.83 14.47
Colisiones  0.03 0.04 0.15 0.12 0.082

Tabla 4.1: Resultados para el experimento de navegacion.

Para respaldar los datos mostrados en la tabla 4.1, en la figura 4.1 se refleja el niimero
de colisiones y de pasos acumulados para 100 episodios de navegacion, es decir, que el
numero de pasos o colisiones reflejados en la grafica para el segundo episodio se compondra
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del niimero de pasos o colisiones del primer episodio més los que se realicen en el segundo
episodio. Asi de manera sucesiva hasta completar los 100 episodios. Para ambos métodos
(el propuesto en este TFM y el de Zhu et al. |2]), se muestra el mejor y el peor de los casos.
En términos de niimero de pasos realizados por el agente, se puede concluir que ambos
modelos obtienen soluciones similares. Pero en el caso de que las colisiones se consideren,
el agente entrenado por nuestro modelo muestra claramente un desempeno mucho mejor,
incluso para los peores casos representados. Para finalizar este experimento, se muestran
maés resultados cualitativos en el siguiente video'.
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Figura 4.1: Namero de pasos y colisiones acumulados durante la fase de entrenamiento
para cada escena. Se muestra el mejor y peor caso para cada modelo.

Observando las graficas expuestas en la figura 4.1 se confirma de nuevo la validez de
la funciéon de recompensa que se plantea para el modelo propuesto en este TFM. Si uno
se fija detenidamente en las graficas de colisiones para los mejores casos, se aprecia un

! https://www.youtube.com/watch?v=Eyxw-FY-iMO
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espacio significante entre ambos modelos, pudiendo haber varias magnitudes de unidad de
diferencia entre el modelo planteado y el modelo propuesto por Zhu et al. [2|. Por tanto
el modelo que se propone es capaz de prevenir colisiones de manera mucho mejor que el
modelo en el que se compara este proyecto.

En cuanto al niimero de pasos es cierto que el modelo que se propone ejecuta un menor
nimero de pasos, aunque ambos modelos tienen un rendimiento muy similar. Esto ocurre
debido al tamano de las escenas, de forma que cuando el agente aprende las rutas 6ptimas,
es la capacidad de evitar colisiones del agente lo que marca la diferencia entre ejecutar un
niimero mayor o menor de pasos durante la navegacion, siendo el modelo propuesto mas
6ptimo y por tanto realizando rutas més cortar como se puede observar.

4.2.2. Experimento de rapida convergencia

Durante el entrenamiento del modelo que proponemos en este trabajo, era posible
examinar como evolucionaba la funciéon de recompensa en funciéon del nimero de fotogra-
mas procesados a lo largo del tiempo. Durante la evaluacion se observo un fenémeno que
resulto ser de interés para el experimento que se expone en esta sub-seccién. El modelo
que exponemos en este TFM es capaz de converger, al menos en una soluciéon sub-6ptima,
mucho més rapido que el modelo que se propone en Zhu et al. [2].

Para probar lo mencionado anteriormente de una manera cuantitativa, procedimos a
evaluar el desempeno de navegacion de los dos modelos para cinco millones y diez millones
de iteraciones de entrenamiento (en este caso, nos referimos al nimero de fotogramas que
se procesan para entrenar el modelo). En la figura 4.2 se puede apreciar el nimero de
pasos medios y colisiones realizadas por el agente. Uno puede concluir que el modelo que
se propone aprende a resolver el problema planteado de manera maés rapida. Es interesante
observar, como el nimero de pasos indicados para 5M es bastante similar el indicado para
10M para el modelo que se presenta en este proyecto. En el caso del modelo de Zhu et
al. [2], se aprecia que el numero de pasos puede optimizarse al procesar un niimero mayor
de fotogramas. Por otro lado, respecto al numero de colisiones, se destaca que aunque
el modelo de Zhu et al. [2] es capaz de minimizarlas de manera indirecta, el modelo
que proponemos reduce las colisiones de manera dréstica incluso para fases iniciales del
proceso de aprendizaje. Como conclusion: la solucién para la anticipaciéon de colisiones
que se propone no solo mejora los resultados en términos de nimero de pasos dados por
el agente y colisiones, sino que también aprende de manera mas rapida.

4.2.3. Experimento con objetivos dificiles

Para todos los experimentos de navegacion mostrados en la seccién anterior, se tomod
estrictamente la configuracion experimental original propuesto y proporcionado por Zhu
et al. |2], usando un nimero fijo de cinco objetivos diferentes por cada una de las escenas
recogidas en la base de datos propuesta por los autores. En este experimento proponemos
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Figura 4.2: Nimero medio de pasos y colisiones experimentadas por el agente en el expe-
rimento de convergencia.

realizar una evaluaciéon de ambos modelos cuando otra serie de objetivos se tienen en
cuenta durante el entrenamiento. Por tanto, escogimos un nuevo conjunto de objetivos
(figura 4.3), con el fin de dar robustez al principal objetivo que presentamos en este
trabajo: anticipacion de colisiones para sistemas de navegacion visual. Para este proposito,
en este experimento cinco nuevos objetivos fueron escogidos para cada escena, que en
términos de colisiones y navegacion, son mas complicados. En la figura 4.3 se observa
que los nuevos objetivos alcanzan un estado final de colision, es decir, el agente ha de
llegar hasta un objeto que le impida avanzar. Sin embargo, los objetivos empleados por el
modelo base carecen de esa caracteristica, pues como se observa en la figura 4.3, muchos
de ellos implica al agente desplazarse hasta mitad de un pasillo, lo cual facilita en una
mayor proporcion la tarea de navegacion.

Los métrica resultante para este experimento quedan reflejados en la tabla 4.2. Los
resultados obtenidos para ambos modelos, en cuanto a nimero de pasos y colisiones se
refiere, decrementa, confirmando que el nuevo conjunto de objetivos seleccionado son més
dificiles de alcanzar de lo que eran los del experimento de la seccién anterior.

Observando los resultados obtenidos, se recalca que durante la evaluacion realizada,
el agente es lanzado en posiciones aleatorias dentro de la escena, midiendo el ntimero de
pasos y colisiones sufridas durante el proceso de navegacion hasta que el agente es capaz
de alcanzar el objetivo marcado. En el caso de la escena etiquetada como salon, se destaca
que es una escena que contiene diferentes objetos, como por ejemplo sofas, tablas, sillas,
etc, que dificultan la navegacion para ambos modelos, asi como se muestra claramente en
los resultados. Uno puede observar que el rendimiento del modelo que se presenta en este
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Figura 4.3: La fila superior contiene los objetivos empleados inicialmente por Zhu et al.
[2]. La fila inferior muestra los nuevos objetivos propuestos en este proyecto. Se resalta la
dificultad para alcanzar los nuevos objetivos frente a los empleados por el modelo base.

Escena  Bano Dormitorio Salon  Cocina | Promedio
Zhu [2] P‘aéos 7.43 13.76 1323.88  19.17 341.06
Colisiones  0.06 0.15 247.78 0.30 62.07
Nuestro Pasos 7.29 14.63 568.78  18.89 152.39
Colisiones  0.03 0.08 61.66 0.25 15.5

Tabla 4.2: Evaluaciéon del modelo para el experimento de objetivos dificiles. 10M de foto-
gramas procesados durante la fase de entrenamiento.

proyecto para la escena saldn es mucho mejor que el reportado por el modelo de Zhu et
al. |2]. Atn asi, el naimero de pasos necesarios para esta escena es superior a 500 en el caso
del modelo presentado en este TFM. Sin embargo, uno debe apreciar la gran diferencia
en resultados entre el modelo expuesto en este trabajo y el modelo de Zhu et al. [2]. Las
trayectorias obtenidas para nuestro modelo en promedio son mas cortas y sufren menos
colisiones. Si para este nuevo experimento se quiere que el rendimiento sea el mismo que
el mostrado en la seccion 4.2.1 (mostrados en la tabla 4.1), se deben entrenar los modelos
de manera que se procesen 20M de fotogramas, asi como se muestra en la tabla 4.3.

Escena  Bano Dormitorio Salén Cocina | Promedio
Zhu 2] P.aéos 7.46 13.92 18.12  18.03 14.38
Colisiones  0.04 0.12 0.2 0.19 0.14
Nuestro Pasos 7.16 14.15 17.73  17.86 14.225
Colisiones  0.01 0.03 0.05 0.07 0.04

Tabla 4.3: Evaluaciéon del modelo para el experimento de objetivos dificiles. 20M de foto-
gramas procesados durante la fase de entrenamiento.

Tras mostrar los resultados expuestos en la tabla 4.3 se concluye que no solo influye la
dificultad de los objetivos a los que se quiera navegar, sino también el tiempo de procesa-
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miento otorgado al agente para aprender a navegar. Es decir, el nimero de fotogramas que
puede procesar el agente para alcanzar los objetivos marcados. Esta reflexion surge a raiz
de comparar la mejora entre las tablas 4.2 y 4.3, donde se permite al agente procesar un
mayor numero de fotogramas, pero también al ver una ligera mejora entre las tablas 4.3
y 4.1, donde se han entrenado para objetivos distintos y atn asi se han logrado mejores
resultados siendo los objetivos mas dificiles de alcanzar, siendo el caso de la tabla 4.3.
Concluyendo que el nimero de fotogramas influye en alcanzar buenos resultados.

4.3. Experimentos de generalizacion

La capacidad de generalizacion de un modelo basado en deep RL es un aspecto intere-
sante a evaluar. El término de generalizacion aplicado al problema que se intenta resolver
en este proyecto hace referencia a la capacidad del agente de alcanzar objetivos que el
modelo no haya visto durante la fase de entrenamiento. Por tanto, en esta seccion, se
propuso dar respuesta a la siguiente pregunta: jes capaz el agente entrenado de navegar
hacia objetivos que no hayan sido considerados durante el entrenamiento? Para ello, en
esta seccion disenamos una serie de experimentos para evaluar si el agente entrenado en el
modelo que se presenta en este TFM dota de dicha capacidad de generalizacion al agente.

Para evaluar la capacidad de generalizacion es necesario tener una configuracion ex-
perimental diferente a la que se ha tenido hasta ahora. En los experimentos anteriores,
se dispone de una lista de objetivos que el modelo usaré para entrenar y optimizar las
politicas de movimiento. Estos mismos objetivos seran los que son usados para realizar
una evaluacion y reportar los resultados mostrados en las secciones anteriores. Sin em-
bargo, en esta seccion se disponen de dos conjuntos de objetivos. Un conjunto se utilizara
para entrenar el modelo, y el otro se emplearéd para evaluar el mismo. Es decir, la lista de
objetivos usados en la fase de evaluacién nunca son observados por el modelo durante la
fase de entrenamiento.

4.3.1. Evaluacién con objetivos cercanos a los usados durante el
entrenamiento

En Zhu et al. [2] se juzga la capacidad de generalizacion, evaluando si el modelo
es capaz de llegar a objetivos cercanos a los empleados para entrenar el modelo. Esto
es debido a que el modelo realiza un mapeo de las imégenes de entrada en un espacio
bidimensional. Por tanto, objetivos que se localicen cerca en el entorno, tendra el mismo
comportamiento en dicho espacio bidimensional, es decir, también estaran cercanos y por
ende, el modelo es capaz de generalizar.

Tomando esta idea como base, se disena el siguiente experimento. Se seleccionan 5
objetivos (diferentes a los usados para entrenar el modelo) localizados a 1, 2, 4 y 8 pasos
alejados de los objetivos del conjunto de entrenamiento. En este experimento se hace
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uso de la métrica puntuacion de éxito mencionado en la seccién 4.1. En la figura 4.4 se
muestran los resultados obtenidos para este experimento. Como era de esperar, asi como
nos alejamos de los objetivos empleados para entrenar el modelo, la puntuacion de éxito
obtenido es mas bajo, ya que el problema se vuelve mas complejo. Si se calcula el promedio
para las cuatro situaciones (1 paso, 2 pasos, 4 pasos y 8 pasos) para sendos métodos, el
modelo propuesto por [2] obtiene pe = 57,4 %, mientras que el modelo propuesto en este
TEFM reporta pe = 58,1 %.

100 1
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Puntuacion de éxito

20

1 paso 2 pasos 4 pasos 8 pasos

Em Zhu I Nuestro

Figura 4.4: Puntuacion de éxito para el experimento de generalizacion.

4.3.2. Aumento incremental del nimero de objetivos durante el
entrenamiento

El segundo experimento de generalizacion planteado en este proyecto tiene relacion con
el nimero de objetivos empleados durante la fase de entrenamiento. En este experimento
se quiere evaluar la repercusion que conlleva entrenar con un nimero determinado de
objetivos para que un modelo basado en deep RL adquiera capacidades de generalizacion.

Para ello se disend el siguiente experimento. Para evaluar el modelo, se escogieron
cinco objetivos diferentes de manera fija para cada una de las escenas de la base de datos.
En cuanto a la fase de entrenamiento, se generan de manera incremental 5, 15, 25, 35 y
45 objetivos, con los que se entrenaré el modelo. Se asegura que los objetivos que forman
el modelo de evaluacion de este experimento no se incluyen en ningtin momento en los
conjuntos de objetivos para entrenar el modelo mencionados anteriormente.

En la figura 4.5 se puede observar el valor de sc obtenido a medida que el niimero
de objetivos para el entrenamiento se incrementa. Como es esperado, a medida que el
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Figura 4.5: Evoluciéon de la puntuacion de éxito obtenida segin el numero de objetivos
por entrenamiento es incrementado.

ntmero de objetivos considerados para el entrenamiento es incrementado, el valor de sc,
reportado por el modelo presentado en este trabajo, aumenta.

Aun asi, la capacidad de generalizacion mostrada por el modelo que se presenta en
este TFM se considera un aspecto que puede ser mejorado. Una posible solucién puede
consistir en realizar una revision mas exhaustiva de los objetivos que se generan de manera
incremental, ya que al ser aleatoria, muchos de ellos puede a hacer referencia a posiciones
dentro del entorno sin significado alguno para la navegacién, como por ejemplo puede ser
una pared.
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Capitulo 5

Conclusiones y futuras lineas de trabajo

Esta seccion recoge las principales conclusiones del proyecto expuesto en el presente
documento. Ademés, se anade una secciéon de futuras lineas de trabajo. En ella, se exponen
las posibles mejoras que puedan realizarse sobre el proyecto para un mejor funcionamiento,
asi como nuevas vias de investigacion abiertas por el modelo presentado.

5.1. Conclusiones

Tras todo el trabajo de comprension, desarrollo y escritura que ha supuesto este TFM,
se pueden exponer las siguientes conclusiones.

En este trabajo se propone un modelo basado en deep RL cuyo propésito consiste en
desplazar un agente o plataforma robética hacia un objetivo definido de manera visual, de
manera que el camino més corto y separado de los objetos es escogido, es decir, anticipando
las posibles colisiones que se puedan originar. De acuerdo con los resultados expuestos en
este documento, este TFM agrupa las siguientes contribuciones:

= Se han introducido una solucién basada en deep RL que tiene en cuenta las colisiones
durante la navegacion, por medio del correcto diseno de la funciéon de recompensa.

= Se ha realizado exhaustivos experimentos para demostrar que el modelo planteado en
este proyecto mejora el estado del arte en el entorno virtual AI2-THOR en términos
de ntmero de pasos y colisiones sufridas.

s Ademas, los resultados muestran que el modelo presentado en este documento es
capaz de aprender a resolver el problema planteado mucho antes que otro modelo
que no tiene en cuenta las colisiones durante el proceso de aprendizaje.

= Finalmente, los experimentos de generalizacion muestran que el modelo para la
anticipacion de colisiones presenta una capacidad de generalizacion que tiene que
ser mejorada para incorporar tanto nuevos objetivos como nuevas escenas, que no
hayan sido considerados durante el entrenamiento, para el problema de la navegacion
planteado.
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= Adicionalmente, el modelo de navegacion capaz de anticipar colisiones, y la extensiva
evaluacion descrita han dado lugar a la siguiente publicacion cientifica: [35]'.

5.2. Futuras lineas de trabajo

Esta seccion alberga las posibles lineas de trabajo que deja abierto este TFM. A
continuacioén, se enumeran tanto las posibles mejoras que se pueden implementar en el
sistema presentado en este documento, como las posibles ampliaciones o aplicaciones que
se pueden desarrollar a partir del modelo expuesto en este proyecto:

= Como ya se expuso en los experimentos de generalizacion, una de las mejoras que
se puede realizar en el modelo presentado en este proyecto tiene que ver con su ca-
pacidad de generalizacion. Esta habilidad es muy costosa de conseguir en sistemas
inspirados en la tecnologia de deep RL. La capacidad de generalizar la navegacion
para nuevos objetivos o en nuevas escenas, es de vital importancia para la futura im-
plantacion de plataformas en entornos domésticos o comerciales, por ello se plantea
como una futura linea de trabajo del presente proyecto.

= Este TFM ha hecho uso de las numerosas ventajas proporcionadas por el entorno
virtual AI2-THOR, para resolver el problema de navegacion visual. Sin embargo, la
navegacion por si sola puede carecer de utilidad en algunas situaciones, por ejemplo,
a la hora de ir en busca de un objeto y recogerlo. Es por ello, que otra linea de trabajo
consiste en la integracion de la soluciéon para la navegacion basada en la anticipacion
de colisiones con otras soluciones para resolver el problema de grasping. De manera
que se puedan desarrollar plataformas completas, es decir, que no solo naveguen en
busca de un objeto, sino que ademas sean capaces de alcanzarlo.

» La soluciéon que se plantea en este TEFM es valida en entornos virtuales. Sin embargo,
transportar la solucién planteada en este trabajo a entornos reales, resulta una
interesante linea de investigacion a seguir. Como bien se ha mencionado, el entorno
virtual AI2-THOR contiene iméagenes de entornos domésticos con un alto nivel de
realismo. Aun asi, a la hora de aplicar las politicas de movimiento aprendidas en un
entorno virtual en la navegacion de entornos reales, el rendimiento de los sistemas
disminuye considerablemente. Esto ocurre por la discrepancia existente entre las
imégenes obtenidas de los entornos virtuales, frente a las imagenes capturadas por
una plataforma robética en un entorno real. Por ello, se propone como posible
futura linea de investigacion, la aplicaciéon de técnicas conocidas como adaptacion
de dominio, o DA, para implantar las politicas de movimiento en entornos reales.

"http://www.ibpria.org/2019/
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