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Abstract

La inteligencia artificial ya es parte de nuestras vidas, de hecho, se usa lo suficiente como para
que ni siquiera nos demos cuenta en nuestro dia a dia. El mundo de la automocién no es ninguna
excepcion, junto con una gran variedad de sensores instalados en el vehiculo, este sera capaz
de conducir auténomamente en cualquier tipo de circunstancia. Este tipo de tecnologias estan
avanzando drasticamente ofreciendo al conductor una experiencia de conduccién cémoda y
segura. Pero, i hasta qué punto esta tecnologia podria ser implementada y no suponer un riesgo
para las vidas de los pasajeros y los que los rodean?.

El objetivo de este proyecto es estudiar uno de los métodos de Machine Learning mas utilizados
para desarrollar vehiculos auténomos: Reinforcement Learning. Se compararan algunos de los
algoritmos mas populares y novedosos hasta la fecha.

Cada algoritmo se implementara en un simulador basado en una autopista con 5 carriles, donde
un coche deberd aprender a desplazarse sin colisionar con los vehiculos adyacentes a la maxima
velocidad posible utilizando Unicamente una camara frontal situada en la parte delantera del
mismo.

Aungque la mayoria de los algoritmos han dado resultados satisfactorios aun se debe investigar
mas en profundidad para poder aplicarlos en simuladores mas complejos o en el mundo real.

Keywords: Reinforcement Learning, Machine Learning, Autonomous driving, DQN, A2C, PPO.
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Acronimos

AV: Autonomous Vehicle.

ADAS: Advanced Driver Assistance System.
RL: Reinforcement Learning.

ML: Machine Learning.

V2V: Vehicle to Vehicle.

V2I: Vehicle to Interface.

DSRC: Dedicated Short Range Communication.
DQN: Deep Q Network.

A2C: Advantage Actor Critic.

PPO: Proximal Policy Optimization.

ANN: Artificial Neural Network.

CNN: Convolutional Neural Network.
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1 Introduccion

Desde el primer vehiculo producido en masa, el Ford T de 1908, muchas han sido las evoluciones
que han cambid las caracteristicas de los vehiculos. En esos afios, tener un automaévil era un lujo
reservado para unos pocos privilegiados. Pero hoy en dia, se ha convertido en algo muy
corriente, y la industria automotriz sigue avanzando a diario con nuevas tendencias: mejorar,
por ejemplo, la seguridad, eficiencia y conectividad. Una de las mejoras mas importantes esta
relacionada con la movilidad. La movilidad, es uno de los puntos mas desafiantes que la sociedad
enfrentard en los préoximos afos. No solo conlleva un desafio tecnolégico, sino también un
cambio social debido al cambio de paradigma de modos de transporte y sus mejoras en asuntos
publicos.

Por esta razdn, los fabricantes han posicionado el foco de atencién en el desarrollo de vehiculos
auténomos (AV). Hasta hace poco tiempo, imaginarse coches que circularan por si solos sin
necesidad de conductor parecia reservado a la ciencia ficcidn. Sin embargo, teniendo en cuenta
la evolucién del sector de la automocién, es evidente que el aterrizaje de los automoviles de
conduccién autéonoma esta mas cerca de lo que parece. Son multiples los beneficios de los
coches auténomos: reducen la congestién del trafico, los accidentes, los costes de movilidad,
mejoran la utilizacién de carreteras, combaten el cambio climdtico y las emisiones C02 entre
muchas otras mas.

Incluso con todo este progreso, los accidentes y las muertes causadas por automdviles sin
conductor aun representan una amenaza real. En siguientes apartados, se investigan las
tecnologias que se utilizan el vehiculo auténomo y lo impulsan hacia este progreso. Dada la tasa
actual de desarrollo tecnolégico, la llegada de los automdéviles auténomos es inevitable. Si bien
existen preocupaciones de seguridad y politicas que deben abordarse en la fase de desarrollo,
los beneficios para la seguridad vial y la calidad de vida prevaleceran a largo plazo.

Por motivos de seguridad, antes de incorporarse a las carreteras, los vehiculos auténomos
primero deberdn avanzar a través de 6 niveles de asistencia al conductor. La SAE (Sociedad de
Ingenieros Automotrices), una organizacion profesional en el campo de la ingenieria, que creé
un estandar para los niveles de automatizacion. Cada nivel de automatizacion se relaciona con
dos métricas clave: las capacidades autdnomas del automovil y el tipo de interaccion entre el
automovil y el conductor. Los cinco niveles de automatizacién son:
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AUTOMATED DRIVING SYSTEM
MONITORS DRIVING ENVIRONMENT

HUMAN DRIVER
MONITORS DRIVING ENVIRONMENT

No Automation Driver Partial Conditional High Full

Figura 1. Niveles de autonomia.

e Nivel 0 - Sin automatizaciéon de conduccion: El conductor humano es totalmente
responsable de operar el vehiculo.

e Nivel 1 - Asistencia para conducir: El vehiculo esta controlado en todo momento por el
conductor, pero puede disponer de algunas caracteristicas de asistencia, como por
ejemplo, el control de crucero adaptativo, donde el vehiculo se puede mantener a una
cierta distancia detras del vehiculo de delante.

e Nivel 2 - Automatizacidon de conduccion parcial: El vehiculo de nivel 2 tiene sistemas
internos que se encargan de todos los aspectos de la conduccién: direccién, aceleracion
y frenado. Sin embargo, el controlador debe poder intervenir si falla algin aspecto del
sistema.

e Nivel 3 - Automatizaciéon de conduccién condicional: Los vehiculos de nivel 3 son
aquellos que realmente pueden considerarse autdonomos. Permitiendo al conductor
sentarse y relajarse, ya que el automovil puede encargarse de todo mientras conduce
por la carretera. Los conductores pueden usar su teléfono de manera segura o mirar
peliculas, aunque aun deben estar disponibles para intervenir si es necesario, por lo que
quedarse dormido no es una opcion.

e Nivel 4 - Conduccidon altamente automatizada: El vehiculo puede conducir
auténomamente en ciertas condiciones, controlar el entorno y no requiere intervencién
humana.

e Nivel 5 - Automatizaciéon completa: El vehiculo es totalmente auténomo en todas las
condiciones, no requiere intervencién humana y puede conducir en carreteras y en
diversas condiciones ambientales adversas.

Esta tecnologia se implementa en los vehiculos para comprender el entorno y tomar conciencia
de las posibles situaciones de una manera semiauténoma para una conduccién mas segura se
conoce como Sistema Avanzado de Asistencia al Conductor (ADAS). ADAS permite equipar los
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automoviles y otros vehiculos con sistemas de ingenieria de conduccién auténoma como
sensores basados en LiDAR, camara de alta resolucidn, sistemas automaticos de frenado de
emergencia o sistemas de advertencia de colision frontal. Algunos ejemplos de este tipo de
tecnologias son:

e Control de crucero adaptativo.

e Advertencia de colisidn frontal.

e Sistema de asistencia de aparcamiento.
e Frenado de emergencia auténomo.

e Advertencias de cambio de carril.

Este proyecto se ha focalizado de una manera en que, para lograr una navegacion auténoma, se
utiliza la combinacidn de las funciones ADAS existentes. El vehiculo deberd saber coordinar los
sensores laterales, longitudinales y frontales para navegar con seguridad sin intervencion
humana. El objetivo de utilizar las funciones ADAS ya existentes es intentar acercar el desarrollo
al de un vehiculo auténomo de nivel 4 o nivel 5. Con el estado del arte de ADAS. Debido a que
la mayoria de las funciones ADAS responsables del movimiento lateral y longitudinal de los
vehiculos solo pueden funcionar en carreteras , la segunda parte del proyecto serda una
investigacion de los diferentes simuladores de vehiculos autdénomos, y especialmente, los que
simulan una carretera [1].

Finalmente, el cerebro del vehiculo, responsable de elegir la funcidn ADAS correcta en cada
estado, se basara en un algoritmo basado en aprendizaje profundo (DL) lamado aprendizaje por
refuerzo (RL). Una cdmara RGB serd la responsable de decidir el estado del vehiculo en cada
momento.

El aprendizaje profundo tiene propiedades muy interesantes, y puede utilizar en vehiculos
auténomos para procesar datos sensoriales y tomar decisiones. Algunos ejemplos son: la
deteccion de carril, deteccidon de peatones, reconocimiento de sefiales de trafico, deteccién de
semaforos, reconocimiento de rostros (por ejemplo: si un automévil autbnomo necesita
detectar y reconocer el rostro del conductor o de otras personas en el interior), deteccién de
coches, deteccidn de obstaculos, reconocimiento del entorno, predecir acciones humanas...

La lista continua, y no cabe duda que estos sistemas son herramientas muy poderosas, pero hay
algunas propiedades que pueden afectar su practicidad, especialmente cuando se trata de
vehiculos auténomos.

Muchos algoritmos de aprendizaje automatico son en realidad muy impredecibles, si, los
humanos también lo son, pero la imprevisibilidad de estos sistemas es peor que la de los
humanos vy, por lo tanto, esto hace que de alguna forma sea inseguro aplicar hoy en dia estos
sistemas en algo tan complejo como es el mundo de la automocién, donde vidas humanas corren
peligro. El sistema DL realmente puede predecir una accidn de forma errénea, especialmente si
las condiciones son bastante nuevas. Un humano, por otro lado, puede usar varios métodos para
tomar decisiones adecuadas en circunstancias imprevistas.
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1.1 Estado del arte

La industria automotriz ha contribuido a la innovacién y al crecimiento econédmico. Actualmente
el mundo esta en la cuspide de la mayor revolucién tecnoldgica en este sector: los vehiculos
auténomos. El objetivo principal es mantener a las personas fuera del control del vehiculo y
liberarlos de las tareas de conduccidon manteniendo siempre la seguridad de los pasajeros. Los
elementos fundamentales en este tipo de tecnologias son los sensores ADAS para obtener
informacién del entorno, un procesador que permita el procesamiento de dichos sensores y los
actuadores responsables de convertir las sefiales eléctricas de la unidad de control en una
acciéon. A continuacién, se describiran algunos sensores mas utilizados actualmente y un
enfoque a otras tecnologias que podrian ser implantadas en un futuro cercano como son la
comunicacién de vehiculo y vehiculo a vehiculo (V2V) y la comunicacidn de vehiculo a
infraestructura (V2I).

La tecnologia ADAS hace posible la existencia de los vehiculos sin conductor. Sin la capacidad de
detectar el entorno alrededor de un automaovil, los sistemas informaticos no tendrian forma de
saber qué velocidad establecer, donde girar, cudndo cambiar de carril o cudndo frenar si hay
una emergencia. El sistema de deteccidn debe detectar todos los movimientos posibles dentro
de su rango para tomar decisiones en una fraccién de segundo.

Hoy en dia, los vehiculos sin conductor, interactian con el entorno de 4 formas principales. El
primero es el Radar para detectar objetos a largo y corto alcance, parecido al radar, algunas
companiias optan por implementar un LiDAR que dispone de caracteristicas similares. Otro
sistema, usa una serie de cdmaras RGB o infrarrojas situadas alrededor del vehiculo para
proporcionar una vision 3D del entorno. Por ultimo, los sensores de ultrasonidos también
situados alrededor del vehiculos, ayudan a detectar obstaculos a corto alcance y son utilizados
usualmente por el sistema de aparcamiento. Como se puede apreciar, hay multitud de
diferentes tecnologias instaladas en el vehiculo, todas orientadas a una funcién especifica.
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Figura 2. Sensores ADAS.

e Radar: Esta tecnologia esta basada en ondas de radio para medir la distancia entre
objetos, asi como su velocidad y dngulo. El radar envia constantemente sefiales de radio
que rebotan en los obstaculos. Comparan la sefial transmitida con la sefial recibida para
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comprender el entorno. Ademds, estos sensores son relativamente pequefios, livianos
y baratos. Todo esto hace que la tecnologia sea muy atractiva para los fabricantes de
automoéviles. Como puntos negativos, el radar no puede determinar la forma de un
objeto de manera precisa. Es por eso que un sensor de radar instalado en un vehiculo
auténomo no permitird distinguir todos los objetos en la carretera. En otras palabras,
no habria ninguna diferencia, para un radar, si hay un peatdn o un arbol por delante.

e LiDAR: Esta tecnologia utiliza luz infrarroja en vez de ondas de radio para escanear
objetos y crear un mapa 3D del entorno. Un sensor LiDAR transmite rayos ldser que
rebotan en los objetos y regresan al sensor. Segun la informacion recibida, un sistema
LiDAR crea una nube de puntos que refleja la forma y el tamafio del objeto. El primer
inconveniente es que los sensores LiDAR dependen de las condiciones climdticas. No
pueden entregar imagenes precisas de los alrededores en entornos con niebla, nieve o
polvo. En realidad, esto significa que la tecnologia del sistema LiDAR siempre debe
combinarse con sensores secundarios. Ademas, el precio de estos sensores es mucho
mas elevado al de los sensores radar. Como puntos positivos, las imagenes del LiDAR,
en comparacion con las del Radar, tienen una mayor precisién y resolucion.

e (Camara: Las cdmaras son una tecnologia mucho mds madura y ampliamente
comprendida. También, son confiables y relativamente baratas ofreciendo la forma mas
precisa de crear una representacion visual del mundo que nos rodea. Ahora bien, las
camaras a menudo enfrentan las mismas limitaciones que se encuentran con el ojo
humano: La imagen no siempre es nitida o confiable cuando hace mal tiempo,
especialmente cuando llueve o nieva intensamente. Por la noche, se depende de los
faros delanteros del vehiculo par iluminar el entorno, lo que limita en mayor modo la
precision. Ademads, una camara no es capaz de calcular distancias entre objetos por si
solay depende de un procesador potente para hacer estos calculos.

e Ultrasonidos: Por ultimo, similar al radar, el sensor ultrasonido funciona emitiendo
ondas, pero en este caso, son ondas de sonido de alta frecuencia. Los sensores
ultrasénicos han sido comunes en los automoviles desde la década de 1990 para su uso
como sensores de estacionamiento, y son muy econdmicos. Su alcance puede limitarse
a solo unos pocos metros en la mayoria de las aplicaciones, pero son ideales para
proporcionar capacidades de deteccién adicionales para casos de uso en baja velocidad.

Histéricamente, la mayoria de las compaiiias de vehiculos autdnomos han apostado por el
sistema LiDAR ya que, hasta hace poco, las redes neuronales no eran lo suficientemente
potentes como para manejar multiples entradas de cdmara. Tesla es una de las compaiiias mas
notables que ha apostado mucho por las cdmaras, integrando ocho de ellas en cada vehiculo,
junto con una poderosa computadora de red neuronal que se entrena con datos provenientes
de radares para dar profundidad a la imagen captada por la cdmara. Aseguran que ofrece
resultados iguales o incluso mejores a los sistemas de LiDAR a un precio mucho mas reducido.
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Para que esta revolucidon tenga lugar, el entorno que rodea al vehiculo también debe
evolucionar. En primer lugar, la infraestructura de la ciudad (como por ejemplo los semaforos)
y debera soportar tanto la visién humana como la artificial. La infraestructura vial debe pasar de
mensajes analdgicos disefiados para los ojos humanos a mensajes digitales disefiados para que
la tecnologia en los vehiculos autdonomos pueda interpretar el entorno y responder
rapidamente. No solo la comunicacién entre vehiculo y entorno (V2I) debe evolucionar, sino que
también la comunicacién entre los distintos vehiculos entre si (V2V).

Las comunicaciones de vehiculo a vehiculo (V2V) comprenden una red inaldmbrica donde los
automoviles se envian mensajes entre si con informacién sobre lo que esta sucediendo. Estos
datos incluirian velocidad, ubicacién, direccidn de desplazamiento, frenada ... La tecnologia de
vehiculo a vehiculo utiliza comunicaciones dedicadas de corto alcance (DSRC) que utilizan
frecuencias de 5.9Ghz, un estandar establecido por organismos como FCC e ISO. El alcance es
de hasta 300 metros o aproximadamente 10 segundos a velocidades de autopista. V2V se
implementaria como una red de malla, lo que significa que cada nodo o automovil podria enviar,
capturar y retransmitir sefiales. Con cinco a diez saltos en la red se podran saber con precisidn
las condiciones del trafico a 1 kilometro mas adelante [2].

1.2 Motivacion

No cabe duda que el tema de los vehiculos sin conductor ya no se limita Unicamente al mundo
puramente tedrico. Con compafias como, Uber, Intel, Tesla, Waymo y Google, todas
desarrollando vehiculos auténomos, la discusion esta ahora en el espacio publico. Y aunque una
sociedad sin conductores puede parecer una utopia, se esta acelerando hacia ella mucho mas
rapido de lo que se piensa.

Ciertamente, el futuro es apasionante y es increible los cambios tecnoldgicos que se estan
produciendo en este siglo. Por esta razén, mi motivacidn personal es: desarrollar un sistema de
vehiculo auténomo utilizando los algoritmos de RL mas modernos.

Aunque la implementacion y toda la teoria que hay detrds del aprendizaje profundo parece
complicada a primera vista, se pueden aplicar los conocimientos aprendidos durante el master
y la experiencia laboral adquirida hasta la fecha para conseguir un proyecto funcional con
resultados satisfactorios.

1.3 Objetivos

El objetivo principal de este trabajo es desarrollar y comparar 4 algoritmos de aprendizaje
reforzado (RL) sobre un simulador basado en Unity que permitan a un coche aprender a conducir
a través de una autopista de 5 carriles sin colisionar utilizando solo una cdmara RGB situada en
la parte frontal del mismo. Para ello, se estudiaran conceptos previos que establecerdn un pilar
fundamental para después profundizar en los algoritmos mas complejos que se implementaran
en el simulador escogido. Ademas, se estudiardn las ventajas y desventajas de cada algoritmo
con ejemplos y graficas.

e Revision de los simuladores actuales:
0 Explorar los diferentes simuladores que existen actualmente.
0 Investigar el funcionamiento del simulador utilizado.
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e Desarrollo de software:
0 Utilizacion de las API/librerias para los analisis.

e Andlisis de los resultados obtenidos
0 Estudio de los resultados de los 4 diferentes algoritmos.

e Conclusiones
0 Mencionar otras aplicaciones en las que se pueda aplicar RL. Investigando
también el futuro de estd tecnologia.

Todo el aprendizaje adquirido para realizar este proyecto se ha basado en el libro: “Deep
Reinforcement Learning Hands-On, Maxim Lapan”. El libro proporciona una introduccion a los
conceptos basicos de RL, brindando los conocimientos para programar agentes de aprendizaje
inteligentes para asumir una gran variedad de tareas practicas. El libro también ofrece decenas
de ejemplos y explicaciones detalladas para cada algoritmo.
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2 Simuladores

Es de vital importancia la eleccién de un buen simulador que se adapte al proyecto. Ya que este
determinara el comportamiento y pardmetros del vehiculo. Actualmente, debido al auge de los
algoritmos de RL, hay simuladores de todo tipo enfocados en infinidad de areas relacionadas
con larobética. Ademas, un buen simulador tiene que ser rapido, ya que para implementar estos
tipos de algoritmos es necesario iterar sobre varias partidas diferentes capturando un gran flujo

de datos para poder entrenar al vehiculo y llegar una solucién correcta.

En este capitulo se detallaran algunos de los simuladores mas utilizados para el desarrollo de
aplicaciones de RL orientadas a vehiculos auténomos. La siguiente investigacién esta basada
en el proyecto “AV navigation with Deep Reinforcement Learning, Abril 2019, Alex Cabafieros”
[3] ainadiendo, ademas mi experiencia personal al probando algunos de ellos.

2.1 Comparacion de simuladores
Se presenta una tabla resumen con el nombre del simulador, una breve descripcién y los puntos
positivos y negativos. Teniendo en cuenta que los puntos positivos y negativos estan enfocados

a los objetivos a realizar mencionados anteriormente.

1%}

E " .

= Imagen Puntos positivos Puntos negativos
)

e Ofrece e Complejo y se escapa
simulaciones 3D y de los objetivos del
fisicas muy proyecto.
realistas. e Se necesita gran

g e Documentacion potencia de
3 extensa y de computacion para
calidad. correr el simulador.

e Posibilidad de e Ofrece compatibilidad
crear escenarios con todo tipo de
personalizados. sensores ADAS.

e Ofrece e Excesivamente
simulaciones 3D y complejo y se escapa
fisicas muy de los objetivos del

g realistas. proyecto.

g e Puede ejecutarse e Basado en C++ y ROS.

% en linea. e Ofrece compatibilidad
con todo tipo de
sensores ADAS.
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e Basado en Javascript.

e Simulaciones 3D e No es de cédigo
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e Creacién de mapas | e Estd basado en
personalizados. JavaScript y corre

¢ No es necesario sobre el navegador.
muchos recursos Aunque existe un
para poder proyecto de otro
ejecutarlo ya que desarrollador que lo
corre sobre el adapta para Python,
navegador. no es estable y

. f:omplica la '

ORI implementacién de
algoritmos mas
complejos.

¢ No ofrece visién de la
camara, solo ofrece
un radar.

e No ofrece ningun tipo
de documentacion
por lo que investigar
su funcionamiento
reside en la pruebay
error.

e Noesrapidoala e Basado en Python.
hora de entrenar e Ejemplos de uso en el
los algoritmos. repositorio del
creador.

e Ofrece sensores ADAS
de cdmara y radar.

Jedela|N

Jole|nwis AemysiH
spuady-1IN Alun

Tabla 1. Comparacion de diversos simuladores.

En conclusién, el simulador que mejor se adapta para la implementacién del proyecto es “Unity
ML-Agents Highway Simulator”. Ofrece los requisitos necesarios para una correcta
implementaciéon manteniendo una complejidad moderada respecto a otros simuladores. Cabe
destacar que el objetivo principal de esta tesis es investigar sobre los algoritmos de RL, y utilizar
un simulador excesivamente complejo aumentaria de forma exponencial los tiempos de
entrenamiento, pudiendo llegar a converger en soluciones incorrectas debido al gran numero
de paramatelos que hay que configurar.

2.2 Detalles del Simulador: Unity ML-Agents Highway
Simulator

Finalmente, respecto a lo detallado en el apartado anterior, el simulador utilizado es el
siguiente: “Unity ML-Agents Highway Simulator” [4].

Este simulador desarrollado por Kyushik y esta basado en el entorno Unity, un motor de
desarrollo de videojuegos. Este motor es especialmente popular ya que contiene una infinidad

10



laSalle

Universitat Ramon Llull

Aprendizaje por refuerzo para la navegacién de vehiculos auténomos.

de caracteristicas y es lo suficientemente flexible como para crear casi cualquier juego que se
pueda imaginar.

Una vez ejecutado el simulador aparece la siguiente interfaz:

Figura 3. Captura del simulador.

La anterior captura muestra en el centro de la pantalla al coche que se quiere entrenar. A la
derecha se muestran diferentes variables que servirdn para monitorizar los resultados de cada
simulacién:

e Current Lane: En que carril estd actualmente el vehiculo.

e Distance: Distancia recorrida en cada partida. Cuando se llega a 2600 metros se reinicia
el simulador y todos los pardmetros.

e Reward: Una puntuacién o recompensa por cada accion que haga el vehiculo a entrenar.
Mas adelante se detallard con mas detalle el valor de cada puntuacion.

e Current Speed: Velocidad actual del vehiculo. La velocidad maxima es de 80 Km/h
mientras que la minima es de 40 Km/h.

e Front Warning: Indica si hay un coche cerca en la direccidn delantera.

e Left Warning: Indica si hay un coche cerca en la direcciéon izquierda.

e Right Warning: Indica si hay un coche cerca en la direccidn derecha.

e Front Distance: Distancia en metros con el vehiculo de delante.

e Num Overtakes: Numero total de adelantamientos en la partida actual.

El vehiculo a entrenar solo puede realizar 5 acciones:

e Acelerar

e Frenar

e Girar ala derecha para cambiar de carril
e Girar alaizquierda para cambiar de carril
e No hacer nada

De esta forma, en este proyecto en concreto no ha sido necesario desarrollar ningln script para
gue el coche mantenga la posicion en el centro del carril ya que de por si solo lo hace. Ademas,
este simulador ofrece otras ayudas como: 3 sensores de proximidad que no permitiran al
vehiculo hacer un cambio de carril cuando haya otro vehiculo en esa misma direccién. Es decir,
solo se producira una colisién si al cambiar de carril el coche de detras acelera de manera

11
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repentina o el de delante frena bruscamente. También se podria dar el caso de colisién cuando
otro vehiculo cambia de carril bruscamente cuando el vehiculo a entrenar esta acelerando y
este, no tiene tiempo de frenar.

Sensors of Simulator

ge Sensor

Short Range Sensor

- Side warning

Figura 4. Sistemas ADAS del simulador.

Cada vez que enviamos una accion de movimiento al vehiculo (acelerar, frenar, girar o no hacer
nada) el simulador retorna un vector de 373 posiciones con la siguiente informacion:

e 0-359: Datos del LIDAR Data (1 por cada grado hasta 360).
e 360 -362: Left warning, Right Warning, Forward Warning.
e 363: Distancia actual al vehiculo de delante.

e 364: Velocidad actual del vehiculo de delante.

e 365: Velocidad actual del vehiculo.

e 366: Numero total de adelantamientos.

e 367: Numero total de cambios de carril.

e 368 -372: Puntuaciéon o Recompensa.

La puntuacion o recompensa también referido como reward en inglés, es un valor que retorna
el simulador cuando ejecutamos una accién, esta puede ser positiva o negativa. Este simulador,
ofrece 5 tipos de recompensa diferentes:

e Recompensa longitudinal: Se retorna una recompensa segun la siguiente férmula.
Cuando el vehiculo se esté desplazando a maxima velocidad (80 Km/h) retornara 1y
cuando se esté desplazando a la velocidad minima (40 Km/h) un 0.

Velocidad actual — Velocidad minima

R longitudinal =
ecompensa fongttuding Velocidad maxima — Velocidad minima

Ecuacion 1. Recompensa longitudinal.
e Recompensa lateral: Se otorga una recompensa de - 0.5 cuando el vehiculo cambia de

carril.

e Recompensa por adelantamiento: Se otorga una recompensa segun la siguiente
formula

12
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Recompensa por adelantamiento = 0.5 * Nimero de adelantamientos
Ecuacion 2. Recompensa por adelantamiento.

e Recompensa por violacién: Se otorga una recompensa de -0.1 cuando se infringe una
temeridad. Por ejemplo, si el vehiculo cambia al carril izquierdo con otro vehiculo cerca
en ese mismo carril.

e Recompensa por colision: Se otorga una recompensa de -10 cuando el vehiculo colisiona
con otro.

Para realizar esta tesis, se ha optado por ignorar los datos provenientes del radar LiDAR para
focalizarse Unicamente en la imagen captada por la cdmara frontal del vehiculo.

Figura 5. Imagen captada por la cdmara del vehiculo.

Por lo tanto, del vector de observaciones anterior, Unicamente se aprovecharan: la velocidad
actual del vehiculo, el numero de adelantamientos, el numero de cambios de carril y la
recompensa. Los 3 primeros para monitorizar los resultados y comprobar que efectivamente el
algoritmo esta aprendiendo correctamente y la recompensa para poder entrenar el modelo. En
futuros capitulos se detallara el como.

Una vez explicado el funcionamiento del simulador se ha programado un pequefio script para
verificar su funcionamiento y comprobar que las acciones se ejecuten de forma prevista.

import numpy as np
from mlagents.envs import UnityEnvironment

os_ = "Linux"
env_name = "../environment/" + os_ + "/Driving"

env = UnityEnvironment(file_name=env_name)

VWoOoONOULE, WN R

=
® -

. default_brain = env.brain_names[0]
. brain = env.brains[default_brain]
. num_actions = brain.vector_action_space_size[9]

[N
AwNnpR

. env_info = env.reset(train_mode=False)[default_brain]

[
o u

. for iteration in range(2000):
action = np.random.randint(®, num_actions)
env_info = env.step(action)[default_brain]

[
0 N
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Este pequefio cédigo, escoge en cada iteracidn una accién aleatoria de las 5 posibles. Realizard
este proceso 2000 veces. De este modo se tendra como base un algoritmo sin entrenar, es decir,
tomando solo acciones aleatorias para después poderlo comprar con los otros mucho mas

inteligentes.
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3 Conceptos previos

En este capitulo se estudiaran 2 conceptos de vital importancia: las redes neuronales y las redes
convolucionales. Ambas se utilizaran mds adelante, por lo que es necesario entender de forma
adecuada su funcionamiento antes de avanzar con el tema principal de esta tesis.

3.1 Red Neuronal Artificial

Las Redes Neuronales Artificiales también conocidas como ANN (Artificial Neural Network), son
sistemas informaticos inspirados en las redes neuronales bioldgicas que constituyen los cerebros
humanos. Dichos sistemas aprenden a realizar tareas generalmente sin ser programados con
una regla especifica. Por ejemplo, pueden agrupar datos no etiquetados de acuerdo con diversos
patrones y similitudes entre ellos. Las redes neuronales artificiales, también pueden extraer
caracteristicas que alimentan a otros algoritmos; por lo tanto, se puede pensar en estas como
componentes de otras aplicaciones de aprendizaje como por ejemplo Reinforcement Learning.

3.1.1 Historia de las Redes Neuronales Artificiales

Aungue el estudio del cerebro humano tiene centenares de afios. El primer paso hacia las redes
neuronales tuvo lugar en 1943, cuando Warren McCulloch, un neurofisidlogo y Walter Pitts, un
joven matemadtico, escribieron un articulo sobre cémo podrian funcionar las neuronas.
Modelaron una red neuronal simple utilizando solo circuitos eléctricos.

En 1958, Frank Rosenblatt, neurobiélogo de Cornell, comenzé a trabajar en lo que actualmente
se conoce como Perceptrdn. El Perceptrén, que resultd de esta investigacion, fue construido
totalmente en hardware y es la red neuronal mas antigua y que sorprendentemente todavia se
utiliza en la actualidad. El perceptrdn, calcula una suma ponderada de las entradas, resta un
umbral y pasa uno de los dos valores posibles como resultado.

Un afio mas tarde, en 1959, Bernard Widrow y Marcian Hoff de Stanford desarrollaron modelos
que llamaron ADALINE y MADALINE. MADALINE fue la primera red neuronal que se aplicé a un
problema del mundo real. Esta red, se utiliza como un filtro adaptativo que elimina los ecos en
las lineas telefdnicas y todavia estd en uso comercial.

Desafortunadamente, estos éxitos anteriores, hicieron que las personas exageraran el potencial
de las redes neuronales. Esta exageracidn excesiva, acompafiada con la pobre eficacia de la
redes creadas hasta la fecha hicieron que la gente perdiera el interés por este tipo de
tecnologias. Ademas, en el mismo periodo de tiempo, se escribié un documento que sugeria que
no podia haber una extensién de la red neuronal de una sola capa a una red de varias capas.
Asimismo, muchas personas en el campo estaban usando una funcién de perdida que no era
vdlida ya que no era diferenciable. Como resultado, la investigacion y la financiacidn
disminuyeron drasticamente.

En 1985, el Instituto Americano de Fisica comenzd lo que se ha convertido en una reunion anual:
Redes neuronales para la informatica. Para 1987, la primera Conferencia Internacional del
Instituto de Ingenieros Eléctricos y Electrdnicos (IEEE) sobre redes neuronales atrajo a mas de
1,800 asistentes, lo que hizo que la financiacién volviera a fluir de nuevo [5].
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Con el auge de Internet a principios de la década de 2000, los investigadores tuvieron acceso a
mas datos (en particular, imdgenes) que podrian usar para entrenar estas redes. Las redes
neuronales necesitan muchos datos de entrenamiento para llegar a soluciones optimas y con
una base de datos casi infinita como es internet, ayudd mucho a mejorar los resultados
obtenidos hasta la fecha. Surgiendo asi, nuevos algoritmos y optimizaciones que prometian

3.1.2 Funcionamiento
Deep Neural Network o Red Neuronal profunda, es el termino que se utiliza para describir un
conjunto de Redes Neuronales puestas en serie, es decir, redes compuestas de varias capas.

Cada capa esta formada por nodos. Un nodo es donde ocurre la toda computacién, este se activa
cuando encuentra estimulos suficientes. Un nodo combina la entrada de los datos con un
conjunto de coeficientes, o pesos, que amplifican o amortiguan esa entrada, asignando asi
importancia a las entradas. Estos productos de peso de entrada se suman y luego el resultado
se pasa a través de la llamada funcién de activacién de cada nodo, para determinar si esa seiial
deberia progresar aun mas a través de la red y, en qué medida, afectar el resultado final, es
decir, un acto de clasificacién. Si las sefales pasan, la neurona se ha "activado".

Bias

X
%
Inputs (p(O) —»y
Output
X Activation
Function

Weights

Figura 6. Nodo de una red neuronal profunda.

Una red puede estar formada de diversas capas que contengan una o mas neuronas. De este
modo, las posibilidades y tamafios de una red pueden ser casi ilimitados. La siguiente figura
muestra una red con 1 capa de entrada con 3 neuronas, 2 capas intermedias de 4 neuronas y
una capa de salida con 1 neurona [6].

input layer hidden layer 1 hidden layer 2 output layer

Figura 7. Red Neuronal.
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Por lo tanto la operacidn que realiza cada neurona es la suma de cada una de sus entradas
multiplicadas por sus pesos correspondientes sumando a este resultado el valor del bias, todo
ello pasado por la funcién de activacion:

Yi=f b+ Txiwy)

Ecuacion 3. Operacién de una neurona.

3.1.3 Funcion de activacion

Las funciones de activacién son ecuaciones matemadticas que determinan la salida de una red
neuronal. La funcidn de activacidon estd unida a cada neurona de la red y determina si esta debe
activarse o no. Las funciones de activacion, también ayudan a normalizar la salida de cada
neurona en un rango entre lyOoentre-1y 1.

Un aspecto adicional de estas funciones es que deben ser computacionalmente eficientes
porque se calculan a través de miles o incluso millones de neuronas para cada muestra de datos.

Hay 3 tipos principales de funciones de activacion: binarias, lineales y no lineales.

e Binarias: Siel valor de entrada esta por encima o por debajo de cierto umbral, la neurona
se activa y envia exactamente la misma sefial a la siguiente capa. El problema con una
funcién de este tipo es que no permite salidas de valores multiples; por ejemplo, no es
capaz de clasificar las entradas en diversas categorias en la salida.

3.0

2.8

2.6

f(x)

2.2

2.0

1.8
3

Figura 8. Funcion de activacion binaria.

e Lineales: Toma las entradas, multiplicadas por los pesos de cada neurona, y crea una
sefial de salida proporcional a la entrada. Tiene dos principales problemas. Al ser una
funcién lineal, la derivada de la funcién es una constante y no tiene relaciéon con la
entrada. Por lo tanto, como se describira en el siguiente apartado, la red no se puede
entrenar para optimizar sus pesos . Ademas, todas las capas de la red neuronal colapsan
en una sola, es decir, con este tipo de funciones de activacién, no importa cuantas capas
contenga la red neuronal, la Ultima capa serd una funcién lineal de la primera capa.
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Figura 9. Funcion de activacion lineal.

e Nolineales: Los modelos modernos de redes neuronales utilizan funciones de activacion
no lineales. Permiten que el modelo cree asignaciones complejas entre las entradas y
salidas de la red, que son esenciales para aprender y modelar datos complejos. A
diferencia de la lineales, su funcién derivada esta relacionada con las entradas. También,
permiten apilar en serie multiples capas de neuronas.

Hay muchos tipos de activaciones no lineales pero para la realizaciéon de esta tesis se
han utilizado 2. Estas, se van a explicar con mas detalle a continuacidn.

0 RelLu: Matematicamente, se define como:

f(x) = max (0, x)
Ecuacion 4. Ecuacion RelU.

ReLU es lineal para todos los valores positivos y cero para todos los valores
negativos. Esto implica un coste de calculo muy reducido. Por lo tanto, el modelo
toma menos tiempo para entrenar o correr y por consiguiente, converge mas
rapido.

rectifier

-2

-3

Figura 10. Funcidn de activacion RelLU.

0 Softmax:
La funcién Softmax es una funcidn de activacién que convierte numeros en
probabilidades que suman uno. La funcidon Softmax genera un vector que
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representa las distribuciones de probabilidad de una lista de resultados
potenciales. Softmax realiza la transformacién de n nimeros x4, x5, ... X,

Fa) = e

o
j=1€"’
Ecuacion 5. Ecuacidn Softmax.

Las salidas de estan funcién estdn comprendidas entre 0 y 1 y entre todas ellas
suman 1. Forman una distribucién de probabilidad.

3.2 Optimizacion y aprendizaje

La tarea de optimizacién o aprendizaje de una red neuronal es un proceso laborioso,
independientemente del tamafio de la entrada y el nimero de neuronas que contenga cada
capa de la red. Para que este sea exitoso, hay que preparar correctamente el conjuntos de datos
en la entrada, calcular la desviacion respecto a las salidas exactas y seleccionar los coeficientes
de peso para cada una de las neuronas. El entrenamiento consiste en la seleccion de coeficientes
para cada neurona de las capas, de manera que con determinadas sefiales de entrada se obtiene
el conjunto necesario de sefiales de salida.

Generalmente, una red neuronal artificial suele ser entrenada con métodos supervisados. Esto
significa que hay un conjunto de datos de entrenamiento que contiene ejemplos con valores
reales.

Las redes neuronales se entrenan en dos etapas: propagacién hacia adelante y propagacién de
errores hacia atrds. Durante la propagacion hacia adelante, se hace una prediccion de la
respuesta. La entrada viaje a través de las neuronas multiplicandose por los pesos y sumandose
con el bias. A la salida de cada neurona se le aplicara la funcién de activacién. Al principio del
entrenamiento, se inicializan los pesos de cada neurona de forma pseudoaleatoria, por lo que
el resultado de la primera propagacién hacia delante no sera del todo correcta y el error
respecto al valor de salida esperado serd grande. Para ello se debe entrenar la red. Para
conseguirlo, se utiliza lo que se conoce como funcién de pérdida. Una funcidn de pérdida dice
cuan bueno es el modelo que se estd entrenando. Esta funcidn, tiene su propia curva y sus
propios gradientes. La pendiente de esta curva indica cémo actualizar los parametros (pesos y
bias de cada neurona) para hacer el modelo mas preciso. Este proceso es conocido como
descenso por gradiente.

Aunque hay multitud de diferentes funciones de perdidas, a modo de ejemplo para esta
explicacion, se utilizard una de las mas empleadas: el error cuadratico medio entre el valor
esperado de salida y, menos el valor predicho por la red.

N
Fw,b) = %;m ~ (W + b))?

Ecuacion 6. Error cuadrdtico medio.

Donde wx; + b es la salida de la neurona, N es el numero de datos de entrada, e y son las salidas
que se esperan obtener una vez entrenada entrenar la red.
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Matematicamente, se puede representar el gradiente como la derivada parcial de la funcién de
perdida respecto los pesos w y la derivada parcial de la funcidn de perdida respecto al bias b.

d 1
é = Nz —2x;(y; — (mx; + b))

df 1
== =20 = (mx; + )
Ecuacion 7. Error cuadrdtico medio diferenciado.

Se itera a través de los datos utilizando los nuevos valores w y b. Cada derivada parcial, indica
la pendiente de la funcién de perdida en la posicion actual. Lo que es lo mismo, la direccién en
la que se debe mover para actualizar los parametros. El grado de la actualizacion de los pesos y
el bias esta controlado por el factor de aprendizaje. Un factor de aprendizaje demasiado bajo
implica que la tasa de error se mantiene alta y no desciende lo suficientemente rapido, por lo
que se tendria que esperar meses o afios para obtener un buen rendimiento. En cambio, una
factor de aprendizaje demasiado alto implica que el rendimiento divergiera.

Hay diversos algoritmos que optimizan los pesos de la red a partir del calculo del gradiente. Entre
los mas utilizados destacan: SGD, RMSProp y Adam.

e SGD: Estd basado en el descenso de gradiente. El algoritmo empieza en un punto
aleatorio de la funcién de perdida y avanza con pasos (tan grandes como el factor de
aprendizaje indique) en la direccién opuesta al gradiente en cada iteracidon hasta
idealmente encontrar el minimo de la funcidn de perdida. La optimizacidon SGD elige
aleatoriamente un punto de datos del conjunto de datos completo en cada iteracién
para reducir enormemente los cdlculos y mejorar la rapidez de entrenamiento.

e RMSProp: SGD tiene un problema en que las tasas de aprendizaje tienen que escalar con
1/ T para lograr la convergencia, donde T es el nimero de iteracidn. Es decir, después
de un tiempo se dan pasos muy pequefios y no se avanza demasiado hacia el minimo de
la funcidn. RMSProp intentan evitar esto ajustando automdticamente el tamafio del
gradiente: a medida que el gradiente promedio se hace mas pequeiio, el coeficiente en
la actualizacién SGD se hace mads grande para compensar. Se consigue dividiendo el
factor de aprendizaje entre un promedio exponencialmente decreciente de gradientes
cuadrados.

e Adam: Adam afiade, el concepto “impulso” algoritmo RMSProp. Adam acumula el
gradiente de los gradientes pasados para determinar la direccién a seguir.

Los criterios de utilizacion de cada optimizador no estdn definidos y se besan en métodos
empiricos de prueba y error. Para cada conjunto de datos diferentes, se debera probar cual es
el optimizador que mejor satisface las necesidades [7].
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3.3 Red Neuronal Convolucional

Las redes neuronales convolucionales son redes neuronales artificiales en las cuales las
neuronas corresponden a campos receptivos casi de la misma manera que las neuronas en la
corteza visual primaria de los cerebros bioldgicos. Este tipo de red es una variante de un
perceptron multicapa, pero debido a que su aplicaciéon se realiza en una matriz bidimensional,
son muy efectivos para tareas de vision artificial como la clasificacion y segmentacién de
imagenes.

3.3.1 Historia

En 1959, David Hubel y Torsten Wiesel describieron el concepto de "células simples" y "células
complejas" en la corteza visual humana. Propusieron que ambos tipos de células se utilizan en
el reconocimiento de patrones cuando el ojo humano capta una imagen.

En la década de los 80, el Dr. Kunihiko Fukushima se inspiré en el trabajo de Hubel y Wiesel sobre
células simples y complejas, y propuso el modelo conocido como: neocognitron. El modelo
neocognitron incluye componentes denominados "células S" y "células C". Estas ya no son
células bioldgicas, sino mas bien operaciones matematicas. La idea general era capturar el
concepto propuesto por Hubel y Wiesel y convertirlo en un modelo computacional para el
reconocimiento de patrones visuales.

El primer trabajo sobre redes neuronales convolucionales modernas (CNN) se produjo en la
década de los 90, inspirado en el neocognitron. Yann LeCun demostré que un modelo CNN
puede usarse con éxito para el reconocimiento de caracteres escritos a mano.

A lo largo de la década de 1990 y principios de 2000, los investigadores llevaron a cabo mas
trabajos sobre el modelo CNN. Alrededor de 2012, las CNN disfrutaron de un gran aumento de
popularidad después de que una CNN llamada AlexNet lograra etiquetar y clasificar todo tipo de
imagenes con un rendimiento sobresaliente.

A lo largo de los ultimos afios, las CNN han logrado un excelente trabajo en la clasificacion de
imagenes, realizar reconocimiento facial y analizar imagenes médicas [8].

3.3.2 Funcionamiento

Las Redes Neuronales Convolucionales (CNN) tienen una arquitectura diferente a las redes
neuronales normales. A diferencia de las Redes Neuronales Artificiales explicadas en el apartado
anterior, las capas en una Red Neuronal Convolucional se organizan en 3 dimensiones: ancho,
alto y profundidad. Ademds, las neuronas en una capa no se conectan a todas las neuronas de
la siguiente capa, sino solo a una pequeiia region.

Las CNN tiene 2 bloques claramente diferenciados:

e Boque de extraccion: En este bloque, la red realizara una serie de convoluciones y
operaciones de agrupacion durante las cuales se detectaran ciertas caracteristicas en la
imagen de entrada.

e Bloque de clasificacion: Aqui, las capas estdn completamente conectadas y servirdn
como clasificador sobre estas caracteristicas extraidas.
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Figura 11. Esquema red neuronal convolucional.

3.3.2.1 Bloque de extraccion

La convolucidn es uno de los principales actores en este bloque de extraccion. La operaciéon
matematica de convolucién transforma dos funciones de forma lineal y continua para producir
una nueva tercera funcion.

En el caso de una CNN, la convolucion se realiza en los datos de entrada con el uso de un filtro
o Kernel para luego producir un mapa de caracteristicas. Hay muchos tipos de filtros que sirven
para detectar caracteristicas especificas de cada imagen.

Se ejecuta una convolucién deslizando este filtro sobre los valores de la entrada. En cada
posicién, se realiza una multiplicacién matricial y se suma el resultado en el mapa de
caracteristicas. Se Realizan numerosas convoluciones en la entrada, donde cada operacidn
utiliza un filtro diferente. Esto da como resultado diferentes mapas de caracteristicas. Al final,
se toman todos estos mapas de caracteristicas y se juntan como la salida final de la capa. Al igual
gue cualquier otra red neuronal, se utiliza una funcién de activacién para que la salida no sea
lineal.

Otro termino importante es el stride. El stride, son los pasos que el filtro de convolucién se
mueve cada vez. Por ejemplo, cunado el stride vale 1, significa que el filtro se desliza pixel por
pixel. Al aumentar el tamafio, el filtro se desliza sobre la entrada con un intervalo mayory, por
lo tanto, hay una menor superposicién entre las celdas. La siguiente imagen muestra la
convolucidn utilizando un filtro 3x3.
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Figura 12. Convolucion.
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Después de una capa de convolucidn, es comun agregar una capa de pooling. Su funcidn es la
de reducir el nimero de pardmetros y, por consecuencia, disminuir también el calculo en la red.
El tipo mas utilizado es el max-pooling, que como su nombre indica, toma el valor maximo en
cada ventana. Los tamafios de ventana deben especificarse de antemano [9].
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34 |70 | 37 | 4 112 37

112 (100 | 25 | 12

Figura 13. Max-Pooling.

3.3.2.2 Bloque de clasificacion
Después de las capas de convolucidon y pooling, el bloque de clasificacidon consta de unas pocas

capas completamente conectadas. Sin embargo, estas capas completamente conectadas solo
pueden aceptar datos de 1 dimensién. Para convertir nuestros datos 3D a 1D, utilizamos la
funcién flatten() en Python. Esta bloque es esencialmente lo mismo que una Red Neuronal
Artificial comentada en el capitulo anterior. Por lo tanto, el proceso de entrenamiento es el

mismo también.
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4 Reinforcement Learning

Machine learning (ML) o aprendizaje automatico es una parte de la informatica donde la
eficiencia de un sistema se mejora al realizar repetidamente las tareas mediante el uso de datos.
Existen tres técnicas de aprendizaje automatico claramente diferenciadas: aprendizaje
supervisado, no supervisado y de refuerzo.

Supervised Unsupervised Reinforcement

Learning Learning Generating data
known unknown

patterns patterns Learning patterns

Figura 14. Campos de ML.

e Aprendizaje supervisado: La informacion en el aprendizaje supervisado se proporciona
como un conjunto de datos etiquetado, un modelo puede aprender de él para
proporcionar el resultado del problema facilmente. Es frecuentemente utilizado en
problemas de clasificacidon de imagenes o problemas de regresion.

e Aprendizaje no supervisado: Este algoritmo de aprendizaje es completamente opuesto
al aprendizaje supervisado. En resumen, no hay un conjunto de datos etiquetados en el
aprendizaje no supervisado. Su objetivo principal es explorar los patrones subyacentes
y predecir la salida. Aqui, bdsicamente, se proporcionan datos a la maquina y se busca
localizar caracteristicas ocultas y agrupar los datos de una manera que tenga sentido.

e Aprendizaje por refuerzo: Aqui los algoritmos aprenden a reaccionar a un entorno por
si mismos.

Es en este ultimo en los que se focalizara la investigacién de esta tesis. Mas adelante en el
capitulo, se expondran los conceptos y definiciones basicas de RL para después focalizarse en
la teoria de los 3 algoritmos principales que se implementaran.

4.1 Introduccion

El aprendizaje por refuerzo o Reinforcement Learning (RL) es un area del aprendizaje automatico
o Machine Learning (ML) basada en el entrenamiento de modelos de ML para tomar una
secuencia de decisiones. Un agente aprende a lograr un objetivo en un entorno incierto y
potencialmente complejo. En el RL, una inteligencia artificial se enfrenta a una situacion de
juego. La inteligencia artificial emplea prueba y error para encontrar una solucién al problema.
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Esta, obtiene recompensas o sanciones por las acciones que realiza. Su objetivo es maximizar la
recompensa total.

Aungque el disefiador establece la politica de recompensas, es decir, las reglas del juego, no le da
al modelo pistas ni sugerencias sobre cémo resolverlo. Depende del propio modelo descubrir
cémo realizar la tarea para maximizar la recompensa, comenzando con pruebas totalmente
aleatorias y terminando con tdcticas sofisticadas. El aprendizaje por refuerzo es actualmente la
forma mas efectiva de potenciar la creatividad de una maquina. A diferencia de los seres
humanos, la inteligencia artificial puede acumular experiencia de miles de juegos paralelos si se
ejecuta un algoritmo en una infraestructura suficientemente potente.

La siguiente figura muestra dos entidades principales de RL: agente y entorno, y sus canales de
comunicacion: acciones, recompensas y estado.

"I Agente I

estado recompensa accion
S, R, A
RHI (
» S Entorno P ——
: \,

Figura 15. Entidades principales RL.

4.1.1 Agente

Un agente es algo que interactia con el entorno, este ejecuta ciertas acciones, hace
observaciones y recibe recompensas por ello. En la mayoria de los escenarios de RL, el agente
es el software. Ya que se supone que resuelve algin problema de una manera mds o menos
eficiente.

4.1.2 Entrono

El entorno es todo lo que se comprende fuera del agente. En el caso de esta tesis, el entorno
seria el simulador de conduccién. La comunicacién del agente con el entorno se limita a la
recompensa (obtenida del entorno), acciones (ejecutadas por el agente y entregadas al entorno)
y observaciones (informacién adicional de la recompensa que el agente recibe del entorno).

4.1.3 Accion

Las acciones son actuaciones que un agente puede hacer sobre el entorno. Las acciones en esta
tesis, por ejemplo, son los 5 movimientos permitidos por las reglas del simulador (acelerar,
frenar, girar para cambiar al carril derecho o izquierdo y no hacer nada).

Se distinguen entre dos tipos de acciones: discretas o continuas. Las acciones discretas forman
el conjunto finito de cosas mutuamente excluyentes que un agente puede hacer, como moverse
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hacia la izquierda o hacia la derecha. Las acciones continuas tienen algun valor asociado, como
la accién de un automévil de girar la rueda con un dngulo y direccién. Angulos diferentes podrian
conducir a un escenario diferente un segundo después, asi que simplemente girar la rueda no
es suficiente

4.1.4 Recompensa

Es un valor escalar que se obtiene cuando se ejecuta una accién sobre el entorno. Como se
explicd anteriormente, la recompensa puede ser positiva o negativa, grande o pequeia. El
propdsito de la recompensa es decirle al agente qué tan bien se ha comportado.

El término “refuerzo” proviene del hecho de que la recompensa obtenida por un agente debe
reforzar su comportamiento de manera positiva o negativa. La recompensa suele ser local, lo
que significa que refleja el éxito de la actividad reciente del agente y no todos los éxitos logrados
por el agente hasta ahora. Por supuesto, obtener una gran recompensa por alguna accién no
significa que un segundo después no enfrentara consecuencias dramaticas como resultado de
sus decisiones anteriores. Por otro lado, la recompensa no debe verse como algo secundario o
sin importancia ya que la recompensa es la fuerza principal que impulsa el proceso de
aprendizaje del agente. Si una recompensa es incorrecta, ruidosa o ligeramente desviada del
objetivo principal, entonces hay una posibilidad de que el entrenamiento vaya en una direccidn
equivocada.

4.1.5 Estado

El estado son observaciones que el entorno proporciona al agente para informarle lo que sucede
alrededor suyo. Las observaciones pueden ser relevantes para la préxima recompensa o pueden
no serlo. En el caso a desarrollar, la observacion es un frame captado por la cdmara instalada en
el vehiculo.

4.2 Fundamentos RL previos

En esta seccidn, se expone la representacidn matematica y la notacion de los formalismos que
se acaban de discutir en el apartado anterior. Luego, utilizando estos conceptos como base, se
exploraran otros conceptos mas avanzados de RL, incluyendo estado, episodio, politica, valor y
ganancia.

4.2.1 Procesos de decision de Markov

Para llegar a entender bien los Procesos de decisidn de Markov, este capitulo estd estructurado
desde los conceptos mas basicos, empezando con la definicion de proceso de Markov (MP),
luego extendiéndola aplicando recompensas, lo que lo convertira en un proceso de recompensa
de Markov (MRP). Para finalmente, agregar acciones, lo que llevara a un Proceso de decision de
Markov (MDP).

4.2.1.1 Proceso de Markov (MP)

El proceso de Markov, también conocido también como la cadena de Markov. Se utiliza para
modelar probabilidades utilizando informacidn que pueden codificarse en el estado actual. Algo
pasa de un estado a otro de forma pseudoaleatoria. Cada estado tiene una cierta probabilidad
de transicién al otro estado, por lo que cada vez que se encuentre en un estado y se desee
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realizar una transicion, una cadena de Markov puede predecir resultados basados en datos de

0.5
0.5

probabilidad preexistentes.

0.9
' 0.1
Soleado ’

Figura 16. Cadena de Markov.

Un ejemplo para entender el funcionamiento del proceso de la cadena de Markov es el que se
muestra en la anterior imagen. En este ejemplo, se puede observar que hay dos estados:
"soleado" y "lluvioso". Si se quiere saber cual es la probabilidad que el dia siguiente sea lluvioso
sabiendo que el dia actual es soleado, se puede observar que la cadena de Markov indica que
hay una probabilidad de 0.1 que esto pase. Siguiendo este patrén, se puede ver que
probablemente habra muchos dias soleados agrupados, seguidos de una cadena mas corta de
dias lluviosos. Obviamente, este no es un ejemplo del mundo real.

Un modelo de Markov es un modelo estocastico con la propiedad de que los estados futuros
estan determinados solo por el estado actual; en otras palabras, el modelo no tiene memoria;
solo sabe en qué estado se encuentra ahora, no ninguno de los estados que ocurrieron
anteriormente.

Este proceso se puede modelar utilizando una matriz de probabilidad donde cada fila de la
matriz representa la probabilidad de pasar del estado original a cualquier estado sucesor.

4.2.1.2 Proceso de recompensa de Markov (MRP)

Hasta ahora se ha visto cdmo la cadena de Markov define la dinamica de un entorno utilizando
un conjunto de estados y una matriz de probabilidad de transiciéon. Pero el objetivo del
aprendizaje por refuerzo es el de maximizar la recompensa, por ello, se le introduce la
recompensa a la cadena de Markov.

La recompensa se puede representar de varias formas. La forma mds general es tener otra
matriz cuadrada, similar a la matriz de transicidn, con una recompensa dada por la transicion
del estado i al estado j, que reside en la filaiy la columnaj.

Para cada transicidon en una cadena MP, se afiade una cantidad extra: la recompensa. Asi que
ahora, todas las observaciones tienen un valor de recompensa asociado a cada transicion del
sistema. Para cada episodio, se define el retorno en el tiempo, t, como:

Gy = z Vth+k+1
k=0

Ecuacion 8. Retorno.

También se agrega al modelo un factor de descuento y, que es un nimero Unico de 0 a 1. Este
valor da mds o menos importancia a las recompensas futuras. Si y es igual a 1, entonces el
retorno, es igual a la suma de todas las recompensas posteriores y al agente tiene una visibilidad
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perfecta de cualquier recompensa posterior. Si ¥ es igual a 0, el retorno serd solo una
recompensa inmediata sin ningln estado posterior.

Otro termino importante que se utilizard mas adelante es el valor de estado, se calcula como la
esperanza matemadtica del retorno para cualquier estado:

V(s) = E[G|S; = 5]
Ecuacion 9. Valor de estado.

Para cada estado, s, el valor de estado, V(s), es el retorno promedio que se obtiene siguiendo
el proceso de recompensa de Markov.

4.2.1.3 Proceso de decision de Markov (MDP)

Para convertir el proceso de recompensa de Markov (MRP) en un MDP, se debe agregar un
conjunto de acciones A, que debe ser finito. Este es el espacio de accion del agente. En segundo
lugar, se necesita condicionar la matriz de transicién con acciones, lo que basicamente significa
que la matriz de transiciones necesita una dimensién de accion adicional, que la convierte en un
cubo.

Finalmente, se necesita agregar acciones a la matriz de recompensa de la misma manera que
con la matriz de transicién. La matriz de recompensas dependerd no solo del estado sino
también de la accion. En otras palabras, la recompensa que obtiene el agente ahora dependera
no solo del estado en el que termina, sino también de la accidn que conduzca a este estado.

4.2.2 Politica

La politica es un conjunto de reglas que controla el comportamiento del agente. En el caso del
simulador de conduccidn de esta tesis, tres posibles politicas podrian ser:

e Moverse de forma aleatoria.
e Solo acelerar.
e No hacer nada.

Como se ha comentado anteriormente, el objetivo principal del agente en RL es obtener la
mayor cantidad de recompensa posible. Entonces, las diferentes politicas pueden dar diferentes
cantidades de retorno, lo que hace importante encontrar una buena politica.

Formalmente, la politica se define como la distribucion de probabilidad sobre las acciones para
cada estado posible:

n(als) = P[A; = alS; = 5]
Ecuacion 10. Politica.

4.2.3 Ecuacion de Bellman

Para entender la ecuacidn de Bellman, se propone el siguiente ejemplo: un agente observa el
estado S, y tiene N acciones disponibles. Cada accion conduce a otro estado, S; ... Sy, con una
recompensa respectiva, 11 ... 1;,. Ademas, se supone que se conocen los valores, V;, de todos los
estados conectados al estado Sj,.
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Figura 17. Ejemplo 1.

Para tomar la mejor decision, el agente necesita calcular los valores para cada accién y elegir el
resultado mdximo equivalente a la accidn con mayor recompensa. Por lo tanto el valor del
estado S es:

Vo =maxger v +VVa)
Ecuacion 11. Valor de estado S0 en ejemplo 1.

Se extiende el concepto anterior en un entorno en la que una misma accién tiene la probabilidad
de acabar en un estado o en otro. Este tipo de entornos se conocen como entorno estocasticos
y se utilizan cuando el entorno es incierto. Lo que se debe hacer es calcular el valor esperado
para cada accién, en lugar de simplemente tomar el valor del siguiente estado.

Figura 18. Ejemplo 2.

Vo = z Pa,0-s (Ts,a + VV;)

SES

Ecuacion 12. Valor del estado SO en ejemplo 2.

Donde p,,;-; es la probabilidad de ejecutar una accion a en el estado iy transicionar hacia el
estado j. Combinando las dos ecuaciones anteriores, se llega a la siguiente ecuacion general:

Vo = maxgean z Pa,0-s (Ts,a + VV;)
SES
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Ecuacion 13. Valor de estado SO.

El valor del estado es igual a la accién que da la maxima recompensa inmediata esperada posible
mas la recompensa descontada a largo plazo. Esta ecuacién de Bellman es la base no solo en RL
sino también en una programacidon dindmica mucho mds general, que es un método
ampliamente utilizado para resolver problemas practicos de optimizacion.

Por ultimo, queda por definir el valor de accién o Q(s, a). Q(s, a) es igual a la recompensa total
que se puede obtener al ejecutar la accion a en el estado s. Se puede definir de forma recursiva
andlogamente a las ecuaciones anteriores como:

Q(s,a) =7(s,a) + ymax,c,Q(s’,a")
Ecuacion 14. Valor de accion.

Donde s’ es el estado futuro y a’ es la accion que se ha realizado para llegar a ese estado.

Los valores Q son mucho mas convenientes en la practica, ya que para el agente, es mucho mas
facil tomar decisiones sobre acciones basadas en Q que en V. En el caso de Q, para elegir la
accion basada en el estado, el agente solo necesita calcular Q para todas las acciones disponibles
y elegir la accién con el mayor valor de Q. Para hacer lo mismo usando los valores de los estados,
el agente necesita conocer no solo los valores, sino también las probabilidades de las
transiciones. En la practica, rara vez se conocen de antemano, por lo que el agente necesita
estimar las probabilidades de transicidén para cada accidn.

4.3 Cross-Entropy

El método de entropia cruzada se centra principalmente en la politica. Una red neuronal predice
una politica especifica, que basicamente dice para cada observacion qué accién debe tomar el
agente.

Esta abstraccion hace que el agente sea relativamente simple: se necesita pasar una observacion
del entorno a la NN, obtener una distribucion de probabilidad sobre las acciones y realizar un
muestreo aleatorio utilizando una distribucidn de probabilidad para llevar a cabo una accién.
Este muestreo aleatorio agrega aleatoriedad al agente, lo cual es bueno, ya que al comienzo del
entrenamiento, cuando los pesos son aleatorios, el agente se comporta de manera aleatoria.

Durante la vida del agente, su experiencia es representada con episodios. Cada episodio es una
secuencia de observaciones que el agente ha recibido del entorno. En el caso del simulador
utilizado para la investigacidn, un episodio son todas las observaciones que hace el vehiculo
hasta que colisiona con otro o haya recorrido 2600 metros. Para cada accidn que ha ejecutado,
recibe una recompensa. Entonces, para cada episodio o partida, se puede calcular la
recompensa total que el agente ha acumulado.

Los pasos se han seguido para implementar el método de entropia cruzada son los siguientes:

1. Jugar N cantidad de episodios usando el modelo y entorno actual (al principio con pesos
aleatorios).

2. Calcular la recompensa total para cada episodio y decidir un limite de recompensa.

3. Desechar todos los episodios con una recompensa por debajo del limite establecido.
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4. Entrenar con los episodios no desechados utilizando las observaciones como entrada y
acciones emitidas como salida deseada.
5. Repetir desde el paso 1.

Este método selecciona los mejores episodios y entrena sobre ellos para ir mejorando poco a
poco para conseguir cada vez mayores recompensas. Este método es bastante facil de
implementar gracias a su sencillez y ofrece resultados bastante robustos en entornos sencillos.

Ademas, tiene como particularidad la utilizacién de la funcién de perdida de la entropia cruzada
para entrenar la red que predice la politica. A diferencia de la funcién de error cuadratico medio
explicada en el capitulo 3.2, esta se define como:

f= =25 yin@ + (1 - in (1 - @)

X

Ecuacion 15. Entropia cruzada.

Donde a es la salida de la neurona defienda anteriormente, N es el numero de datos de
enteramiento, la suma se realiza sobre las entradas, x e y son las salidas que se esperan obtener
una vez entrenada entrenar la red.

La entropia cruzada es siempre positiva y tiende a cero a medida que la neurona mejora en el
calculo de la salida deseada. Por esta razdn, esta funcion de perdida es utilizada cominmente
en problemas de clasificacion mientras que el error cuadratico medio se utiliza en problemas de
regresion.

4.4 Algoritmos basados en valor

Este tipo de algoritmos, como su nombre indica, se centrar en los estados de valor, o lo que es
lo mismo en los valores Q.

4.4.1 Deep Q-Learning (DQN)

En DQN, se utiliza una red neuronal para aproximar la funcidon Q. El estado o observacion se
proporciona a la red como entrada y el valor de todas las acciones posibles se genera como
salida.

— [Gcint]
s [(Gacaont |

Observacién

s [ QAccion N |

Figura 19. Red DQN.

La misma red esta calculando el valor de Q objetivo (utilizando la ecuacién de Bellman con el
estado futuro) y el valor de Q predicho (utilizando el estado actual). Se necesitan estos dos

31



laSalle

Universitat Ramon Llull

Aprendizaje por refuerzo para la navegacién de vehiculos auténomos.

valores de Q para poder entrenar la red, pero utilizando una misma red para predecirlos, podria
haber mucha divergencia entre ambos. Entonces, en lugar de usar una red neuronal para
aprender, se utilizan dos.

Red NN Qt (Traget) Red NN Q (Model)

{(r +ymax Q(s',a": 0,) (_)(s.u:(’,))

Target Prediction

Figura 20. Uso de dos redes en DQN.

La imagen muestra la funcidn de perdida del error cuadratico medio para entrenar la red. Donde
la red Qt estima el valor objetivo pero con parametros fijos. Es decir, cada N episodios, se
actualizaran los pesos de la red Qt con los pesos de la red Q. Esto lleva a un entrenamiento mas
estable porque mantiene la red que calcula objetivo con menos variaciones.

Finalmente, en lugar de ejecutar este proceso para cada par consecutivo de estado/accién, el
agente almacena en cada paso los datos de transicién: estado, accidén, recompensa y estado
futuro o siguiente. Para entrenar el modelo, se muestrea un nimero aleatorio de transiciones
de este bufer. Esto dard un subconjunto dentro del cual la correlacion entre las muestras es baja
ya que este muestreo contendra transiciones distintitas que corresponden a N distintas
transiciones espaciadas en el tiempo.

En modo resumen, los pasos a seguir para implementar el algoritmo DQN son los siguientes:

1. Seinicializa los parametros para las dos redes Q(s, a) y Qt(s, @) con pesos aleatorios.
Con probabilidad &, seleccionar una accidn aleatoria, a; de lo contrario, seleccionar la
accion como: a = argmax,Q(s, a) .

Ejecutar la accidn a y observar la recompensa r, y el siguiente estado, s .

Almacene la transicion (s, a, 1, s ) en el bufer de reproduccion.

Muestrear un conjunto de transiciones del bufer de reproduccién.

o v s w

Para cada transicion en el bufer, calculary = r + ymax,/c,Qt(s’,a"). Si el episodio ha
terminado, calcular y = r (ya que no hay recompensa futura posible).

7. Calcular la pérdida utilizando el error cuadratico medio: L = (y — Q(s, a))?.

8. Actualizar la red Q(s, @) utilizando el algoritmo ADAM.

9. Cada N episodios, copiar los pesos de Q a Qt.

10. Repetir desde el paso 2 hasta que la red converja.

4.5 Algoritmos basados en politica

El tema central en el aprendizaje por valores Q del anterior apartado, es el valor del estado (V)
o el valor de accidn (Q). Si se conoce el valor, la decisidon en cada paso es simple: solo se actua
basandose en el valor, y eso garantiza una buena recompensa total al final del episodio. Pero los
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algoritmos basados en la politica, como su nombre indica, estan basados en la politica como un
ente propio, es decir, la politica es lo que se estd buscando cuando se esta resolviendo un
problema de RL. En los métodos basados en politicas, en lugar de aprender una funcion de valor
que dice cudl es la suma esperada de recompensas dado un estado y una accidn, se aprende
directamente la politica que asigna el estado a la accidn. Es decir, se seleccionan acciones sin
utilizar una funcién de valor.

Esto significa que se trata directamente de optimizar una funcién de politica it sin preocuparse
por una funcién de valor. Directamente se parametriza 1. Como se vera mas adelante, se puede
usar una funcidn de valor para optimizar los pardmetros de la politica. Pero en este tipo de
algoritmos, la funcidn de valor nunca sera usada para directamente seleccionar una accién.

4.5.1 Advantage Actor Critic (A2C)

Se parte de una politica m que tiene pardmetros 8. Esta 1 genera una distribuciéon de
probabilidad de acciones.

mg(als) = Plals]

Ecuacion 16. Politica.

Para medir qué tan buena es esta politica, se utiliza una funcién llamada funcién objetivo o
puntuacion J(0) que calcula la recompensa esperada de la politica. En entornos estocasticos
(cuando una Unica accidn tiene la probabilidad de acabar en un estado o en otro) se define como:

Javg & (8) = Ex(r) = ) d(s) ) o5, @RS

Ecuacion 17. Funcién puntuacion o objetivo A2C.

Donde:

e Y.mp(s,a) esla probabilidad de que se tome la accién a desde el estado s bajo esta
politica.
e Rj eslarecompensainmediata que se obtendra.

e d(s) es la probabilidad de estar en el estado s y se define como la divisién entre el
numero da apariciones de este estado entre el numero de apariciones de todos los
estados.

N(s)
L N(s)

Ecuacion 18. Probabilidad de estar en el estado s.

d(s) =

Una vez definida la funcion J(8) que dice qué tan buena es la politica. Ahora, se quiere encontrar
un parametro 6 que maximice la funcién objetivo. La funcidn objetivo se define como la suma
de la recompensa esperada utilizando la politica.

0" = argmaxg J(0) = argmaxg E g [z R(s¢, ar)]
¢

Ecuacion 19. Funcién objetivo maximizando 6 .
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La funcidon de puntuacién también puede ser definida como la esperanza de la funcién
recompensa siguiendo la politica:

J(8) = Ez[R(7)]
Ecuacion 20. Funcién objetivo como esperanza.

Donde:
e T son secuencias de estado, accion.

Maximizar la funcidon objetivo significa encontrar la politica dptima, para ello, se utilizara el
ascenso de gradiente en los parametros de la politica. Al contrario que el descenso de gradiente,
el ascenso de gradiente indica la direcciéon del aumento mds pronunciado de la funcién, lo que
llevard a maximizar la funcion objetivo. El gradiente de la funcién J(0) sera:

VoJ(8) = ) Vo(5; O)R()

Ecuacion 21. Gradiente de la funcién objetivo.

En un entorno estocastico, la politica genera una distribucion de probabilidad 7(t; 0). Dados los
pardmetros actuales de 6, se obtiene la probabilidad de tomar la serie de pasos (s0, a0, r0 ...).

Diferenciar estd funcidn de probabilidad es dificil, por esta razén, para que sea mucho mas
sencilla de diferenciar, se transforma en un logaritmo. Se utiliza la siguiente igualdad:

- B Vx
0gxX = .

Ecuacion 22. Igualdad del gradiente de log(x).

Se puede expresar el gradiente de la politica como:

Ve (7;0)

Vng’(T; 9) = T@)

(1;0) = Vglog (m(t; 0))1(t; 0)

Ecuacion 23. Gradiente de la politica.

Sustituyendo el valor anterior en la funcidn objetivo se obtiene:
VoJ(8) = ) Velog (n(z; ))m(r; R(™)
T

Ecuacion 24. Funcion objetivo con el nuevo gradiente de la politica.
Convirtiendo la sumacidn de nuevo a una esperanza:
Vo J(8) = Ex[Vo(logn(z|®))R(7)]
Ecuacion 25. Funcién objetivo convertido en sumacion.

Se puede concluir sobre los gradientes de politica:

Gradiente de la politica = E;[Vg(logr(s,a,0))R(7)]
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Ecuacion 26. Gradiente de la politica.

Donde:

e 7(s,a,0) eslafuncion de politica.
e R(7) esla funcién recompensa.

Regla de actualizacién = VO = aVy(logn(s, a,8))R ()
Ecuacion 27. Regla de actualizacion.

Donde:

e VO es el cambio de parametros.
e « es el factor de aprendizaje.

Analizando las igualdades anteriores, se puede observar que el gradiente de la politica, indica
cémo se deberia cambiar la distribucién de la politica a través de pardmetros 8 si se quiere
maximizar la puntuacion.

La funcién R(7) es un valor escalar que puntua el valor de las acciones tomadas:

e SiR(7) es alto querrd decir que, en promedio, se han tomado acciones que conducen a
recompensas altas. Se quiere aumentar la probabilidades de estas acciones.

e SiR(7) es bajo querra decir que, en promedio, se han tomado acciones que conducen a
recompensas bajas, y por lo tanto, reducir la probabilidad de estas acciones.

Con lo anteriormente explicado se ha definido las caracteristicas de un algoritmo llamado
Vainilla o Montecarlo. Este tiene un problema: como solo se calcula la recompensa R(7) al final
de cada episodio, y se promedian todas las acciones (incluso si algunas de las acciones tomadas
fueron muy malas), para tener una buena politica, se necesitan infinidad de muestras lo que
resulta en un aprendizaje excesivamente lento y mas en el simulador utilizado, ya que la
duracidn de cada episodio es relativamente larga.

Para solucionar esto, se utiliza el método A2C que combina los algoritmos basados en el valor
(como el DQN) y los algoritmos basados en la politica. La solucidn reside en actualizar la funcion
R(7) en cada paso y no solo al final de cada episodio utilizando los valores Q. La nueva
actualizacion de po

itica sustituyendo la recompensa por el valor de Q es:

V0 = aVg(logr(s,, a,8))Q(se ar)

Ecuacion 28. Regla de actualizacion con valores Q.

Los métodos basados en valores tienen una gran variabilidad. Para reducir este problema, se
utiliza la funcién de ventaja en lugar de la funcion de Q en la ecuacidn anterior. La ventaja se
define como:

A(s,a) = Q(s,a) = V(s)

Ecuacion 29. Ventaja.
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Donde:

e (Q(s,a) es larecompensa total descontada al ejecutar la accién a en el estado s.
e V(s) el valor del estado s.

La ventaja indica en que medida es mejor la acciéon que se ha tomada basandose en la accién
que se espera que ocurra en ese estado. En otras palabras, esta funciéon calcula la recompensa
adicional que se obtiene si se realiza esta accion.

El problema de implementar esta funcidn de ventaja como se ha definido, es que requiere dos
funciones de valor: Q(s, a) y V(s). Afortunadamente, se puede usar el error TD para aproximar
la funcién de ventaja. Con este truco, se puede cambiar el valor de accidn Q y usar solo una red
gue predice los dos valores de estado. De lo contrario se necesitarian 2 redes para calcular la
ventaja (una para el valor de accién y otra para el valor de estado).

A(s,a) =r+yV(s") —V(s)
Ecuacion 30. Ventaja expresada con los valores de estado.

En resumeny para finalizar este apartado, la idea principal de este algoritmo es dividir el modelo
en dos: La red de politicas (que devuelve una distribucién de probabilidad de acciones) se llama
Actor y otra red llamada Critico, que dicta cuan de buenas fueron las acciones tomadas.

Critic

7
o Value
state - . — i
Function action

/

reward

—' Environment ‘-—‘

Figura 21. Esquema A2C.

La red neuronal del Actor toma como entrada el estado y estima la mejor accidn segun la politica.
Por otro lado, la red neuronal del Critico, evalta la accion calculando la funcidn de valor. Estos
dos modelos mejoran simultdaneamente su propio papel a medida que pasa el tiempo. El
resultado es que la arquitectura general aprenderd de manera mas eficiente que los dos
métodos por separado [10].

Inicializar los parametros de red, 8, con valores aleatorios.

Reproducir N pasos en el entorno utilizando la politica actual, Ty y guardando s¢, a; ,7;
R = 0 si se alcanza el final del episodio.

Parai = t — 1 ..tstart

R « r+yR

Acumular el gradiente de politica: 00, « 00, + Vglogmg(a;|s;) (R — Vu(s;))

I(R-Vg(sy))?
a6,

w N R WM R

Acumular el gradiente de valor: 08,, < 96, +
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4. Actualizar los parametros de la red utilizando los gradientes acumulados, moviéndose
en la direccion de los gradientes de politica, d6,, y en la direccién opuesta de los
gradientes de valor, d0,,.

5. Repetir desde el paso 2 hasta alcanzar la convergencia.

4.5.2 Proximal Policy Optimization (PPO)
El articulo que primero menciona este algoritmo data de finales de 2017. Proximal Policy
Optimization Algorithms (arXiv:1707.06347) [11].

La idea principal de PPO es evitar tener una actualizacidn de politica demasiado grande, como
sucede en A2C. Para conseguirlo, solo se modificara la funcién objetivo respecto al algoritmo
A2C. Esta nueva funcién objetivo, utiliza una relacidn que proporciona la diferencia de la politica
nueva y la antigua. Hacer esto, asegurard que la actualizacién de la politica no sea demasiado
grande.

Recordar que la funcion de puntuacion de A2C es la siguiente:

J(8) = E[logmg(at|ss)A¢]
Ecuacion 31. Funcién puntuacion o objetivo.

La idea de esta funciodn, utilizada en A2C, es hacer un ascenso de gradiente (equivalente atomar
un descenso de gradiente negativo) de esta forma el agente se ve obligado a tomar acciones
que conducen a mayores recompensas y evitar malas acciones. Sin embargo, no es del todo
estable y hay demasiada variabilidad en cada paso.

La idea detras de PPO es mejorar la estabilidad del entrenamiento de la red Actor al limitar la
actualizacién de la politica en cada paso. Para poder limitar la actualizacién de politica, PPO
introduce una nueva funcién objetivo llamada: Clipped surrogate objective function, que
restringird el cambio de politica en un rango pequefio usando un clip.

Si se define el ratio entre las dos politicas como:

mo(ac|s,)

1:(0) = ——
+(6) ”eold(at|5t)

Ecuacion 32. Ratio de politicas.

La nueva funcién objetivo incluyendo el clip sera:

]g”p = E[min (r:(0)A;, clip(1:(0),1 — &, 1 + €)Ap)]
Ecuacion 33. Funcién puntuacién PPO.

Este funcidn, limita la relacién entre la politica antigua y la nueva para estar en el intervalo [1 -
g, 1 + €], por lo que al variar &, se puede limitar el tamafio de la actualizacién. Si se toma el
minimo del objetivo clipped y no clipped, el objetivo final sera un limite mas pequefio del
objetivo no recortado. Hay dos casos a considerar:
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Figura 22. Clip.

e A, > 0 :Significa que la accion es mejor que el promedio de todas las acciones en ese
estado. Por lo tanto, se debe incitar a la politica a aumentar la probabilidad de tomar
esa accion en ese estado. Sin embargo, debido al clip, 1:(0) solo crecera hasta 1 + «.
Esto significa que esta accidon no puede ser cien veces mas probable en comparacién con
la politica anterior (ya que el clip lo limita). Esto se hace porque no se quiere actualizar
demasiado la politica. Tomar medidas en un estado especifico es solo un intento, no
significa que siempre dara lugar a una recompensa positiva en el futuro, por lo que no
se quiere ser demasiado codiciosos porque también puede conducir a una mala politica.

e A; < 0:Eneste casolaaccidn no ha tenido una buena recompensa. En consecuencia, ,

1:(0) disminuird (porque la accién es menos probable para la politica actual que para la
anterior) pero debido al clip, 7:(8) solo disminuira hasta 1 — €. Ademds, andlogamente
al caso anterior, no se hard un gran cambio en la politica reduciendo por completo la
probabilidad de tomar esa accidn, ya que a veces, una mala accién puede conducir a una
secuencia de buenas acciones (por ejemplo, frenar unos segundos el coche para dejar
pasar al coche del carril adyacente, para asi, poder cambiar de carril y avanzar al coche

que obstruia delante).

4.6 Valor contra politica

En este apartado se comentaran las ventajas y desventajas de estos dos tipos de algoritmos
basados en la valor y los basados en la politica.

e Espacio de accidon continuo

Los algoritmos basados en politicas son mas efectivos en espacios de accién continuos.
En DQN, se asigna una recompensa para cada accién posible, en cada paso de tiempo,
dado el estado actual. Pero, en estados de accidén continuos se pueden tener infinidad
de acciones. Por ejemplo, un coche auténomo puede girar las ruedas en una infinidad
de grados posibles (10°, 10.5°, 45.8°, 50.2°...) lo que supondria calcular un valor de Q
para cada angulo de giro posible. Por otro lado, en los métodos basados en politicas,
simplemente se ajustan los parametros directamente.

e Convergencia
Generalmente, los algoritmos basados en politicas tienen mejor convergencia. Es decir,
llegan a una solucién optima mas rapidamente que los basados en valor. Con los
métodos basados en valor se puede tener una gran variacion durante el entrenamiento.
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Esto se debe a que la eleccidon de la accién puede cambiar drasticamente por un minimo
cambio en los valores de accidn estimados. Por otro lado, con el gradiente de politicas,
solo se sigue el gradiente para encontrar los mejores parametros. Ahora bien, los
gradientes de politicas tienen una gran desventaja. Muchas veces, convergen en un
maximo local en lugar de en el maximo global. En lugar de DQN, que siempre trata de

alcanzar el maximo. Ademas, los gradientes basados en la politica suelen converger mas

lentamente y pueden tardar mas tiempo para entrenar.

e Entornos estocdsticos

No se necesita exploracion explicita. En aprendizaje por valores Q, se utiliza una
estrategia de épsilon para explorar el entorno y evitar que el agente se atasque con una
politica no éptima. En A2C, con las probabilidades devueltas por la red, la exploracidon
se realiza automaticamente. Al principio, la red se inicializa con pesos aleatorios y
devuelve una distribucidon de probabilidad uniforme. Esta distribucidn corresponde al
comportamiento aleatorio del agente. Los algoritmos basados en el gradiente de politica
pueden aprender mejor una politica estocastica.

e Bufer de memoria

Los métodos basados en valor como DQN necesitan guardar las transiciones en un bufer
de memoria. Esto significa que, en lugar de ejecutar Q-learning en pares de estado /
accidon a medida que ocurren durante la simulacién, el agente almacena los datos en un
bufer para después ir cogiendo muestras aleatorias de este. Para su correcto
funcionamiento, este bufer suele ser de un tamafo grande, como ya se ha comentado,
en el caso de esta tesis, se estan guardando 90000 transiciones conteniendo cada una:
8 imagenes de 80x80 (4 correspondientes al estado presente y 4 al estado futuro), un
valor de recompensa y un valor para representar la accion. Si se hacen los calculos,
teniendo en cuenta que cada numero se ha codificado como float32 (4 Bytes), el array
de 90000 posiciones abarcara 18Gb de la memoria RAM.

En cambio, los métodos de gradiente de politicas no pueden ser entrenarnos con datos
obtenidos de la politica anterior. Esto es bueno y malo al mismo tiempo. Lo bueno es
que tales métodos generalmente convergen mads rapido. El lado negativo es que
generalmente requieren mucha mas interaccion con el entorno que los métodos
basados en valor, como DQN.

e Unasolared para cada modelo
No se necesita una red de destino Qt. En A2C, se utilizan valores Q, pero se obtienen de
la experiencia en el entorno. En cambio, en DQN, se utiliza una red Qt para romper la
correlacién en la aproximacién de los valores Q.
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5 Desarrollo

En este capitulo se describira el desarrollo mas en detalle de cada algoritmo. Cabe destacar que
no todo el cédigo escrito se muestra en las siguientes explicaciones, sélo las partes mas
relevantes. Ademas, algunas partes del cédigo se han editado sutilmente para reducirlo y
facilitar a mejorar su mejor comprension. El cédigo completo de los 3 algoritmos se adjuntara
junto a la memoria de la tesis.

5.1 Librerias y entrono de desarrollo

Para desarrollar el cédigo se ha utilizado el entrono de Anaconda junto con Jupyter lab con
Python 3.7. La ventaja que aporta un entorno estilo del tipo Notebook que utiliza Jupyter Lab
respecto a un script convencional es que se puede ejecutar bloques de cédigo por separado y
observar el output en tiempo real. Lo cual, ayuda mucho para depurar el cédigo y encontrar
errores mas facilmente. Ademas, cuando se comparte un Notebook, este también guarda la
salida y graficos que se hayan generado por cada bloque de cddigo. Por esta y muchas razones
mas, Jupyter Lab es uno de los entornos de desarrollo mas populares actualmente.

Antes de empezar con el desarrollo del cddigo se mostrard un resumen tanto de las librerias
utilizadas como del sistema operativo utilizado para entrenar al simulador.

Librerias utilizadas:

e Keras: Esta libreria se utiliza para crear y utilizar las redes neuronales a muy alto nivel.
Ofrece APIs consistentes y simples, minimiza la cantidad de acciones del usuario
requeridas y proporciona mensajes de error claros y procesables. También cuenta con
una amplia documentacién y guias para desarrolladores [12].

e Numpy: Esta libreria consiste en funciones matematicas para operar con vectores o
matrices a alto nivel [13].

e Cv2: OpenCV es una biblioteca libre de vision artificial originalmente desarrollada por
Intel. Se ha utilizado para convertir en blanco y negro las imagenes captadas por la
camara [14].

e TQDM: Se utiliza para mostrar una barra de progreso durante el entrenamiento.
También muestra el tiempo transcurrido y una estimacién del tiempo restante para la
finalizacion del entrenamiento [15].

e Random: Libreria que permite generar un niumero aleatorio [16].

e Mlagents: Libreria que permite establecer la comunicacién con el entrono Unity [17].

e Tensorflow: Se utiliza Tensorboard libreria contenida dentro de Tensorflow para
mostrar graficas de los resultados. Tanto del simulador (velocidad, nimero de

adelantamientos, recompensa y cambios de carril) como de algunos pardmetros de la
propia red neuronal [18].
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e Collections: Este médulo implementa tipos de datos de contenedores especializados
que ofrecen alternativas a los contenedores integrados de uso general de Python, dict,
list, sety tuple [19].

e Datetime: El mddulo proporciona clases para manipular fechas y horas. Se utilizaria
principalmente para escribir la fecha en el nombre de los logs para poderlos reconocer
mas facilmente [20].

Aungque las especificaciones del ordenador utilizado no son las mas punteras del mercado, son
suficientes para poder soportar a carga de trabajo. Detalles del sistema utilizado:

e Sistema operativo: Ubuntu 20.04
e CPU: AMD FX8350

e GPU:GTX 970

e RAM: 16Gb DDR3

5.2 Optimizaciones

En este apartado se definirdn 2 técnicas que hardn que la red aprenda y converja mas rapido y
con mejores resultados. Estas, se implementardn de igual forma en los 4 algoritmos que se
explicardan a mas adelante.

5.2.1 Frame Stacking

Se conoce como Frame Stacking el proceso en el que se colocan N frames individuales uno
encima del otro. La siguiente figura muestra 16 frames consecutivas capturadas por el
simulador. El proceso consiste en escoger 1 de cada 4 imdagenes separadas por 3 frames entre
ellas hasta tener 4 imdagenes que servirdn para entrenar la red. Con esto, se consigue dar una
perspectiva de “movimiento” a la red neuronal, dicho de otro modo, la red a entrenar recibe 4
imagenes a la vez en vez de 1. Ya que con una sola imagen, la red no puede saber si por ejemplo,
el coche de delante estd acelerando o frenando, es decir, no puede percibir movimiento.
Aplicando esta técnica, la red es capaz de entender mejor el entorno y aprender mejor que
acciones tomar en cada momento.
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Figura 23. Fotogramas por muestra de entrenamiento.

Asi pues, cada vez que el vehiculo realice una accidn, la nueva imagen captada por la cdmara del
coche, se afiadird a un array de 16 posiciones. Siempre que se quiera entrenar a la red, se
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escogeran 4 imagenes no consecutivas del array, en este caso, se escogerd una imagen cada 4
imagenes, lo que supondra 4 imagenes en total (ya que el array tiene 16 posiciones). Al inicializar
o hacer un reset al simulador, se llenara esta array con la misma imagen en todas las posiciones;
a falta de imagenes futuras.

1. def frame_stack(total_obs, obs_set):

2 obs_stack_obs = np.zeros([OBS_SIZE, OBS_SIZE, 1])
3 frame = get_image(total_obs)

4. obs_stack_obs[:,:,0] = frame

5. obs_set.append(obs_stack_obs)

6 obs_stack = np.zeros((OBS_SIZE, OBS_SIZE, 4))

7
8
9

for i in range(4):
obs_stack[:,:,1i:(i+1)] = obs_set[-1 - (4 * i)]

11. del obs_set[0]

12.

13. obs_stack = np.uint8(obs_stack)

14. obs_stack = np.float32(normalize_image(obs_stack))
15.

16. return obs_stack, obs_set

Esta técnica, esta basada en el articulo: “Human-level control through deep reinforcement
learning, Volodymyr Mnih”. Este articulo escrito en el 2015 es aparentemente “viejo” para el
mundo de RL pero, fue el primero en implementar esta técnica [21].

5.2.2 Compresion de la imagen

La imagen captada por el simulador es una imagen en color RGB. Por lo general, para una red
neuronal, una imagen en color no agregara ninguna informacién nueva sustancial respecto a un
imagen en blanco y negro. La informacion contenida en una imagen en escala de grises es
suficiente para la clasificacion. Por ejemplo, una imagen en escala de grises de la cara de una
persona ya es suficiente para poder identificarla.

Figura 24. Conversion de imagen a blanco y negro.

Ademas, el uso de una imagen en color aumentard el numero de entradas por 3,
correspondientes a los valores de color R, G, B. Esto tiene 2 problemas:

La red necesitara muchos mas parametros a entrenar debido al aumentado su tamafio (para un
vector de entrada mds grande). Entrenar un mayor numero de parametros es dificil y
computacionalmente mas caro, se necesitard muchos mas datos de entrenamiento y niumero
mucho mayor de iteraciones.
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A pesar de todos los esfuerzos de regularizacion, posiblemente la red tendera a sobreajustarse.
Se conoce como sobreajuste cuando un modelo aprende los detalles y el ruido en los datos de
entrenamiento en la medida en que impacta negativamente el rendimiento del modelo en los
nuevos datos de entrada.

def get_image(total_obs):
frame = 255 * total_obs.visual_observations[0]
frame = np.uint8(frame)
frame = np.reshape(frame, (frame.shape[l], frame.shape[2], 3))
frame = cv2.resize(frame, (OBS_SIZE, OBS_SIZE))
frame = cv2.cvtColor(frame, cv2.COLOR_RGB2GRAY)
frame = np.reshape(frame, (OBS_SIZE, OBS_SIZE))
return frame

coOoNOOUVThAWNERE

El cédigo muestra como se captura la imagen RGB de dimensiones 80x80 (con una forma de
(80,80,3)) del entorno y se utiliza la libreria CV2 para convertirla a blanco y negro (a una forma
de (80,80)) donde cada posicidn de la matriz es un valor de 1 a 255 indicando la escala de gris.
Después se normalizan los valores de cada uno de los pixeles para que los resultados estén entre
Oy1.

1. def normalize_image(frame):
2. return (frame - (255.0/2)) / (255.0/2)

5.3 Cross-Entropy

Este apartado describe el cédigo del algoritmo de Entropia Cruzada. Resaltando las partes del
cddigo mas relevantes. A continuacién, se muestra un esquema que resume el cédigo de una
forma mas visual.

Accion
Entorno
Estado
Accion Recompensa
Filtrar
Entrenar
vk >
(81,00 21,00 T1,0)- (S0 Q1) T1N) (G .
¥ Acciones 2
5 & Probabilidad
(510,01 @10,0, T10,0)-- (S10,8) Q108> T10N) 2 \ ',
Episodios Red

Figura 25. Esquema entropia cruzada.
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Las variables para este algoritmo son las siguientes:

#Training parameters
BATCH_SIZE = 10
PERCENTILE = 70
MAX_EPISDOES = 40
OBS_SIZE = 80

#lLogging parameters

LOG_DIR = "logs_cross_entropy/" + datetime.datetime.now().strftime("%Y%m%d-
J%6HI%M%S ™)

9. tensorboard_callback = keras.callbacks.TensorBoard(log_dir=LOG_DIR)

coONOOUVTAWNER

11. Episode = namedtuple("Epsiode", field_names=["reward","steps","vehicle_speed

, "overtakes", "lane_changes"])
12. EpisodeStep = namedtuple(“EpisodeStep”,field names=["observation","action"])

e BATCH_SIZE: Numero de episodios para cada iteracion.

e PERCENTILE: Porcentaje para filtrar los mejores episodios.

e MAX_EPISODES: Numero de iteraciones.

e OBS_SIZE: Tamaiio de la imagen, en este caso es de 80x80.

e LOG_DIR: Directorio donde se guardaran los logs.

e Tensorboard_callback: Se utiliza para mostrar las variables en Tensorboard.
e Episode: Tuple que guarda episodios.

e EpisodeStep: Tuple que guarda los pasos de cada episodio.

El bucle principal, itera sobre los 10 episodios con la funcién iterate_batches. Una vez
completados los 10 episodios, se filtran los que han dado mejores recompensas con la funcién
filter_batch. Se entrena la red con estos episodios “elite” y se registran los resultados para ver
la evolucidn durante el entrenamiento. Finalmente, el proceso anterior se repite hasta que se
haya llegado a 40 iteraciones (10 episodios * 40 iteraciones = 400 episodios). Llegadas a las 40
iteraciones se guardan los parametros de la red neuronal convolucional para poder probar el
rendimiento del modelo después.

1. logging()

2. episode_count =1

3. for iter_no, batch in enumerate(iterate_batches(env, default_brain, net, BAT
CH_SIZE)):

4. obs, acts, reward, reward_m, speed_m, overtakes_m, lane_changes_m = filt
er_batch(batch, PERCENTILE)

5.

6. #Train the net with the best episodes (observations + actions)

7. net.fit(np.array(obs),np.array(acts))

8.

9. print("%d: reward_mean=%.1f speed_mean=%.1f, overtakes_mean=%.1f, lane_c
hanges_mean=%1.f" % (iter_no, reward_m, speed_m, overtakes_m, lane_changes_
m))

10. episode_count += 1

11.

12. #Log results for Tensorboard display

13. tf.summary.scalar("Speed", speed_m, step=iter_no)

14. tf.summary.scalar("Overtake", overtakes_m, step=iter_no)

15. tf.summary.scalar("Lane Changes", lane_changes_m, step=iter_no)

16. tf.summary.scalar("Reward", reward_m, step=iter_no)

17.

44



laSalle

Aprendizaje por refuerzo para la navegacién de vehiculos auténomos.

18. if episode_count == MAX_EPISDOES:
19. print("Finished training!")
20. net.save_model()

21. env.close()

22. break

A continuacidn, la funcidn iterate_batches predice las probabilidades de ejecutar cada accién
dependiendo de la observacidn actual. Se escoge la accidn respeto a dichas probabilidades y se
ejecuta en el simulador, guardando el par observacién-accién en EpisodeSteps. Cuando el
episodio ha acabado, se afiaden los valores de: recompensa, EpisodeSteps, velocidad del
vehiculo, adelantamientos y cambios de carril en la variable Episode. Se repite este proceso para
10 episodios. Una vez completados, se vuelve al bucle principal con la funcién yield.

1. def iterate_batches(env, default_brain, net, batch_size):

2 batch = []

3. overtake_list = []

4. lanechange_list = []

5 episode_reward = 0.0

6 episode_vehicle_speed = []

7 episode_steps = []

8. total_obs = env.reset(train_mode=True)[default_brain]

9. obs_stack, obs_set = reset_frame_stack (total_obs)

10.

11. while True:

12. action_probabilities = net.get_pred(np.array(obs_stack).reshape(-
1,80,80,4))

13. action = np.random.choice(5, p=action_probabilities)

14.

15. #Get info from enviroment and ad it to the frame stack

16. total_actual_obs = env.step(action)[default_brain]

17. new_obs_stack, obs_set = frame_stack (total_actual_obs, obs_set)

18.

19. reward = total_actual_obs.rewards[0]

20. episode_reward += reward

21. done = total_actual_obs.local_done[0]

22.

23. #We save the observation that was chosen to take the action

24, episode_steps.append(EpisodeStep(observation = new_obs_stack, action

= action))

25.

26. obs_stack = new_obs_stack

27.

28. if not done:

29. episode_overtakes = total_actual_obs.vector_observations[0,-7]

30. episode_lane_changes = total_actual_obs.vector_observations[@, -
6]

31. episode_vehicle_speed.append(100 * total_actual_obs.vector_obser
vations[0,-8])

520

33. else:

34. batch.append(Episode(reward = episode_reward, steps = episode_st
eps, vehicle_speed = np.mean(episode_vehicle_speed), overtakes = episode_ove
rtakes, lane_changes = episode_lane_changes))

35.

36. episode_steps, episode_reward, obs_stack, obs_set = end_of_episo
de_reset()

37.

38. if len(batch) == batch_size:

39. yield batch
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40. batch = []

Finalmente, la funcién filter_batch, como su nombre indica, se encarga de filtrar los mejores
episodios de los 10 jugados. Para ello, se utiliza la funcion de la libreria numpy: percentile. El
percentil es una medida de posicidn usada en estadistica que indica, una vez ordenados los datos
de menor a mayor, el valor de la variable por debajo del cual se encuentra un porcentaje dado
de observaciones en un grupo. De estos 10 episodios se obtiene un umbral de recompensa
equivalente al percentil 70. Es decir, se busca un umbral donde solo un 30% de las recompensas
estan por encima del percentil 70. Con este umbral se filtran los mejores episodios y se retornan
al bucle principal para entrenar la red.

1. def filter_batch(batch, percentile):

2 #Filter the best episodes for training

3. rewards = list(map(lambda s: s.reward, batch))

4, speed = list(map(lambda s: s.vehicle_speed, batch))

5 overtakes = list(map(lambda s: s.overtakes, batch))

6 lane_changes = list(map(lambda s: s.lane_changes, batch))

7

8. #Calculate the percentile of the rewards

9. reward_bound = np.percentile(rewards, percentile)

10. reward_mean = float(np.mean(rewards))

11. speed_mean = float(np.mean(speed))

12. overtakes_mean = float(np.mean(overtakes))

13. lane_changes_mean = float(np.mean(lane_changes))

14.

15. train_obs = []

16. train_act = []

17.

18. for example in batch:

19. #If epsidoe is not "elite" return back to main loop

20. if example.reward < reward_bound:

21. continue

22. train_obs.extend(map(lambda step: step.observation, example.steps))

23. train_act.extend(map(lambda step: step.action, example.steps))

24,

25. return train_obs, train_act, reward_bound, reward_mean, speed_mean, over
takes_mean, lane_changes_mean

El bloque de clasificacidon de la red neuronal convolucional se ha definido con los siguientes
pardmetros y se mantendrd constante en los 4 algoritmos de esta tesis:

Las 3 capas que constituyen el bloque son:

1. 32 filtros con un tamafio de 8x8, un Stride de 4 y activacion Relu.
2. 64 filtros con un tamano de 4x4 , un Stride de 2 y activacidn Relu.
3. 64 filtros con un tamano de 3x3, un Stride de 1y activacidn Relu.

1. def create_model(self):

2. model = Sequential()

3. model.add(Conv2D(filters=32, kernel_size=8, strides = 4, input_shape
= (OBS_SIZE, OBS_SIZE,4), activation='relu'))

4, model.add(Conv2D(filters=64, kernel_size=4, strides = 2, activation=
‘relu'))
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5. model.add(Conv2D(filters=64, kernel_size=3, strides = 1, activation=
‘relu'))

6. model.add(Flatten())

7. model.add(Dense(units=512, activation='relu'))

8. model.add(Dense(units=5, activation='softmax')) #Softmax to avoid ne
gative probability and make all values sum 1

9.

10. model.compile(loss="sparse_categorical_crossentropy", optimizer=Adam
(1r=0.0025))

11. model.summary ()

12. return model

En la primera capa se especifica el tamafio de entrada. En este caso es de (80,80,4). Keras es
capaz de detectar automaticamente (si se ha dimensionado correctamente la entrada) el
numero de muestras de entrenamiento. Es decir, el tamafio del vector de entrada de la red tiene
4 dimensiones: (numero de muestras de entrenamiento, 80, 80, 4). Donde 80 es el tamafio de
laimagen y 4 es el numero de imagenes por muestra de enteramiento. De este modo, no hace
falta especificar las muestras de entrenamiento y asi ,con una misma red se puede utilizar para
predecir una muestra y ser entrenada con por ejemplo 32 muestras.

Por otro lado, la capa de clasificacién contiene una entrada con las salidas del bloque de
extraccién, una capa oculta con un nimero de neuronas que ira variando para cada algoritmo y
tantas neuronas en la salida como nimero de acciones. En este caso se compone de 5 salidas,
con una activacion Softmax.

Para compilar el modelo se debe especificar la funcidn de pérdida y el factor de aprendizaje que
se utilizaran para entrenar la red. La funciéon de pérdida para este algoritmo es: entropia
cruzada. Esta es una buena funcién pérdida cuando se estd trabajando en tareas de clasificacion.
Destacar que la funcién de activacidn de la ultima capa es Softmax por la misma razén, ya que
se esta buscando tener en la salida una distribucién de probabilidad de acciones, es decir
clasificar las acciones de mejor a peor.

Model: "sequential_1"

Layer (type) Output Shape Param #

conv2d_1 (Conv2D) (None, 19, 19, 32) 8224

conv2d_2 (Conv2D) (None, 8, 8, 64) 32832

conv2d_3 (Conv2D) (None, 6, 6, 64) 36928

Figura 26. Parametros red convolucional.

Se ha escogido esta red basandose en el articulo: Playing Atari with Deep Reinforcement
Learning by V. Mnih. Este articulo que se ha utilizado como base para este algoritmo, ensefia a
un agente a jugar el juego de PONG de la consola Atari utilizando DQN.
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5.4 DQN

En esta seccidn, se describe el algoritmo DQN para controlar el vehiculo del simulador. Para
explicar mejor este apartado, la siguiente figura muestra un esquema del proceso a seguir.

Accién

¢Aleatorio < Epsilon?

Red Q (Model)
Entorno A0
Lo
X L ]
- ;
Estado Actual e—@
Rk Recompensa " l Entrenar
Estado Futuro Actualizar
5 v—
(s1, @1, 71,5"1) . oA
Mini-Batch KOO ’
de 32 WDEA Bellman
(S90000» @90000+ 790000 S"90000) <\ K ,-‘ '
Replay Memory
Red Qt (Target)

Figura 27. Esquema DQN.

Las constantes para este algoritmo son las siguientes:

1. #Training parameters
2. DISCOUNT = ©0.99 #Gamma
3. REPLAY_MEMORY_SIZE = 90_000 # Maximum size of the deque of steps (explodes

my RAM)
4. MIN_REPLAY_MEMORY_SIZE = 50_000
5. MINIBATCH_SIZE = 32
6. ACTION_SIZE = brain.vector_action_space_size[9]
7. OBS_SIZE = 80
8. UPDATE_TARGET_EVERY = 5
9. epsilon = 1.00
10. EPSILON_DECAY =
11. MIN_EPSILON = @.
12. EPISODES = 400

0.995
1

14. #Logging parameters
15. LOG_DIR = "logs_DQN/" + datetime.datetime.now().strftime("%Y%m¥%d-%H%M%S")
16. tensorboard_callback = keras.callbacks.TensorBoard(log_dir=LOG_DIR)

e DISCOUNT: El parametro gamma utilizado en la ecuacién de Bellman para calcular la
recompensa futura esperada.

e REPLAY_MEMORY_SIZE: El tamafio del array (deque) de experiencia.

e MIN_REPLAY_MEMORY_SIZE: El tamafio minimo de muestras para empezar a entrenar
la red.

e MINIBATCH_SIZE: El tamafio de muestreo de transiciones del array de experiencia que
se utilizara para entrenar la red.
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e ACTION_SIZE: Las acciones que se pueden ejecutar en el simulador (5 acciones).

e OBS_SIZE: Tamaiio de la imagen, en este caso es de 80x80.

e UPDATE_TARGET_EVERY: Constante que indica cada cuantos episodios se actualizard la
red Qt con los parametros de la red Q.

e Epsilon: Variable que indica si se debe tomar una accién aleatoria o una accidn
proveniente de la red.

e EPSILON_DECAY: Ratio de reducciéon de épsilon.

e MIN_EPSILON: El valor minimo de épsilon que se puede alcanzar.

e EPSIODES: Numero de episodios que jugard el agente.

e LOG_DIR: Directorio donde se guardaran los logs para después mostrarlos en el panel
de Tensorboard.

e Tensorboard_callback: Se utiliza para mostrar las variables en Tensorboard.

Para cada episodio o partida, se inicializa las variables a 0 y se hace un reset al simulador
poniendo el vehiculo en la posicién inicial. A continuacién, se selecciona una accion aleatoria o
una accion proveniente de la red dependiendo del valor de épsilon. Esta aleatoriedad, permite
al agente explorar el entrono de forma que, al principio toma acciones aleatorias para después
progresivamente, cuando la red esté mejor entrenada, ir cogiendo los valores predichos por la
red. El valor de épsilon se reduce al final de cada episodio con un ratio de 0.995. Si se tiene en
cuenta que se han simulado 400 episodios, el valor de la caida de épsilon tendra la siguiente
forma.

1.0000 < Epsilon

0.9000 -

0.8000 | \

0.7000 \

0.6000 ~{ \

SEL
~ =<
0.5000 { PN
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e
.

- T~

0.4000 S
~
\\;
0.3000 e
=
e ——
0.2000 -{ =
0.1000 ~{
Number of episodes
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0 50 100 150 200 250 300 350 400

Figura 28. Epsilon para cada episodio.

Donde, por ejemplo, en el episodio 350, un 20% de las acciones ejecutadas seran aleatorias y un
80% provendran de la salida de la red. Con esto se consigue que aunque la red esté entrenada,
siempre haya una posibilidad de tomar una accidn aleatoria para explorar el entrono y asi tener
la posibilidad de poder seguir mejorando el modelo.

1. for episode in tgdm(range(1, EPISODES + 1), unit='Episodes'):
2 episode_vehicle_speed = []

3. episode_reward = 0

4. episode_overtakes = []

5 episode_lane_changes = []

6 step = 1

7
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8. # Reset environment and get initial state

9. total_obs = env.reset(train_mode=True)[default_brain]
10. obs_stack, obs_set = reset_frame_stack(total_obs)
11.

12. done = False

13. while not done:

14. if np.random.random() > epsilon:

15. # Get action from Q table

16. action = np.argmax(agent.get_gs(obs_stack))
17. else:

18. # Get random action

19. action = np.random.randint(@, ACTION_SIZE)

Una vez seleccionada la accidn a ejecutar. Se debe enviar la accion al simulador para que la

ejecute, y devuelva: el nuevo estado (una nueva imagen), la recompensa obtenida al realizar

dicha accidn y si el episodio ha terminado o no. Después, se ejecutara la funcidon frame_stack

explicada anteriormente para apilar 4 imagenes que serviran para entrenar la red.

total_obs = env.step(action)[default_brain]
reward = total_obs.rewards[0]
done = total_obs.local_done[0]

AwWN PR

new_obs_stack, obs_set = frame_stack(total_obs, obs_set)

En cada paso del simulador, se actualiza el bufer de memoria con: las 4 imagenes observadas

antes de tomar la accidn, la acciéon tomada, la recompensa por tomar dicha accidn, las nuevas 4

imagenes obtenidas al realizar la accién y por ultimo, si el episodio ha acabado o no. Se ejecuta

la funcidn agent.train para entrenar el modelo DQN y se actualizan las nuevas variables. Se

asigna a la observacion actual la nueva observacidn y se suma 1 a los pasos realizados por el

simulador.
1. agent.update_replay_memory((obs_stack, action, reward, new_obs_stack
, done))
2. agent.train(done, step)
3. obs_stack = new_obs_stack
4. step += 1
B¢ step_track +=1
6. Episode_reward += reward

A mediada que va avanzando el episodio, se va guardando la velocidad media, los

adelantamientos, la recompensa total y los cambios de carril. Cuando el episodio haya

finalizado, se muestran en Tensorboard con la funcién tf.summary.scalar.

auvihwnN

episode_vehicle_speed.append(100 * total_obs.vector_observations[o, -

episode_overtakes.append(total_obs.vector_observations[0,-7])
episode_lane_changes.append(total_obs.vector_observations[0,-6])

if done:
tf.summary.scalar("Speed", np.mean(episode_vehicle_speed), step=
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7. tf.summary.scalar("Overtake", episode_overtakes|[-
2], step=episode)
8. tf.summary.scalar("Lane Changes", episode_lane_changes][-
2], step=episode)
9. tf.summary.scalar("Reward", episode_reward, step=episode)
10.
11.
12. print("Episode: " + str(episode) + ", Reward: " + str(episode_reward) +

, Epsilon: + str(epsilon) + ", Overtakes: + str(episode_overtakes][-
2]) + ", Lane Changes: " + str(episode_lane_changes|[-

2]) + ", Speed: " + str(np.mean(episode_vehicle_speed)) +
step) + ", Total steps: + str(step_track))

, Steps: " + str(

Cuando el episodio haya terminado por completo, se actualiza el valor de épsilon
multiplicdndolo por el porcentaje de reducciéon. Una vez finalizado el nUmero total de episodios,
el entrenamiento habra finalizado, se guardan los parametros y pesos de la red en local para
poder utilizarlos mas adelante para probar el rendimiento del modelo.

if epsilon > MIN_EPSILON:
epsilon *= EPSILON_DECAY
epsilon = max(MIN_EPSILON, epsilon)

# When training is finished save model

1
2
Ie
4.,
5
6. agent.save_model()

A continuacion, se explicara la funcién agent.train que entrenay gestiona el modelo DQN. Antes
de empezar a entrenar se debe asegurar que hay las transiciones necesarias en el bufer para
poder entrenar. En este caso 50.000. Esto se debe a que si muestrean 32 muestras en cada paso
y un episodio tiene de media entre 1700 y 2000 pasos, con menos de 50.000 posiciones en el
bufer se estarian cogiendo muchas imdagenes repetidas para entrenar la red.

Seguidamente, se muestrean 32 muestras aleatorias de este bufer utilizando la funcidn
random.sample. Se predice el valor de Q para cada accidn con la red Q (model) utilizando 32
muestras de 4 imagenes (con la cuales se ha decido tomar la accién) de 80x80 de tamafio como
entrada. Con la red Qt (target), se predice el valor de Q futuras utilizando las nuevas imagenes
observadas al ejecutar la accion en el simulador.

Para cada muestra, se calcula la ecuacidn de Bellman y se actualizan los valores de Q para la
accion tomada. Junto con estos valores y la observacion con la cual se ha decido tomar dicha
accion se entrena la red Q.

Por ultimo, cada 5 episodios se actualizard los parametros red Qt con los parametros de la red

Q.

1. def train(self, terminal_state, step):
2 # Start the training when replay_memory greater than MIN_REPLAY_MEMO
RY_SIZE

if len(self.replay_memory) > MIN_REPLAY_MEMORY_SIZE:

»w

5. minibatch = random.sample(self.replay memory, MINIBATCH_SIZE)
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6.
7.
8.

9

10.
11.
12.
13.

14.
15.

16.
17.
18.
19.

20.
21.
22.
23.
24.
25.
26.
27.
28.
29.
30.
31.
32.

33.

34.
35.
36.
37.
38.

39.
40.
41.
42.
43,

batch])
current_gs_list = self.model.predict(batch_obs_stack)
# Get future states (posicion 3 of transition array)
batch_new_obs_stack = np.array([transition[3] for transition in
minibatch])
future_qgs_list = self.target_model.predict(batch_new_obs_stack)
X,y = [],[] #Define x as the inputs and y as outputs of NN
for index, (obs_stack, action, reward, new_obs_stack, done) in e
numerate(minibatch):
if not done:
max_future_q = np.max(future_gs_list[index])
new_q = reward + DISCOUNT * max_future_q
else:
new_q = reward
# Update Q value for given state
current_gs = current_qgs_list[index]
current_gs[action] = new_qg
x.append(obs_stack)
y.append(current_gs)
# Trains the model every step with the current_gs and current_st
ate which are obtained from the Bellman eq.

# Get current states (posicion © of transition array)

batch_obs_stack = np.array([transition[@] for

self.model.fit(np.array(x), np.array(y), batch_size=MINIBATCH_SI

ZE, verbose=0, shuffle=False)

if terminal_state:
self.target_update_counter += 1

# If counter reaches set value, update target

ts of main network

if self.target_update_counter > UPDATE_TARGET_EVERY:
self.target_model.set_weights(self.model.get_weights())

self.target_update_counter = 0

else:

return

transition in mini

network with weigh

Por dultimo, las dos redes neuronales convolucionales utilizadas tienen los siguientes

pardmetros. Donde la capa convolucional serd la misma para los 4 algoritmos.

N

= 00N

9.

def create_model(self):

model

model.

OBS_SIZE,

model.

u'))

model.

u'))

model.
.add(Dense(units=512, activation='relu'))
.add(Dense(units=ACTION_SIZE))

model
model

model.

= Sequential()

add(Conv2D(filters=32, kernel_size=8, strides =
OBS_SIZE,4), activation='relu'))
add(Conv2D(filters=64, kernel_size=4, strides =
add(Conv2D(filters=64, kernel_size=3, strides =

add(Flatten())

compile(loss="mse", optimizer=Adam(1lr=0.00025))

4, input_shape = (
2, activation='rel

1, activation='rel
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11.
12. model.summary ()
13. return model

Para compilar el modelo se debe especificar la funcion de pérdida y el factor de aprendizaje que
se utilizaran para entrenar la red.

La red neuronal es muy similar a la utilizada en el método de entropia cruzada. Lo Unico que
cambia, es que la ultima capa en vez de una funcidn de activacién Softmax se utiliza una funcidn
Relu. Ya que se quiere obtener una salida lineal y no se busca ninguna distribuciéon de
probabilidad de acciones en las salidas.

5.5 A2C

En esta seccion se explicara el algoritmo A2C. A continuacién, se muestra un esquema de su
funcionamiento.

Accién
v Ay y
N 3
Estado XD Acciones .
A AR A Probabilidad
RN
Estado actual e 5N
Accién Recompensa N
Estado futuro Actor
- \ .
1 KOS Valor
(s,a,r5s) [ REX X 4
Estado LSO
o »

Critico

Figura 29. Esquema A2C.

Las variables para este algoritmo son las siguientes.

#Training parameters

ACTION_SIZE = 5

self.EPISODES= 400

self.LR = 0.00000025

self.ROWS = 80

self.COLS = 80

self.EPOCHS = 10

self.STATE_SIZE = (4, self.ROWS, self.COLS)

VoOoONOOTUVTE WNER

10. #Logging parameters

11. log dir = "logs_A2C/" + datetime.datetime.now().strftime("%Y%m%d-%H%M%S")
12. tensorboard_callback = keras.callbacks.TensorBoard(log_dir=log_dir)
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e ACTION_SIZE: Las acciones que se pueden ejecutar en el simulador (5 acciones).

e EPISODES: EPSIODES: Numero de episodios que jugara el agente.

e LR: Factor de aprendizaje de las redes.
e ROWS: Numero de filas de la observacién/imagen.
e COLS: Numero de columnas de la observacidén/imagen.

e EPOCH: Epocas de entrenamiento. Una época es el nimero de iteraciones sobre el

conjunto de datos para entrenar la red neuronal.
e STATE_SIZE: El tamafio total de la observacidn (4,80,80).

El bucle principal de A2C, recorre los 400 episodios. Para cada episodio, se ejecuta un reset en

el entrono y se inicializan las variables. Para cada paso en el episodio, se escoge una accion

proveniente de la red Actor y se ejecuta en el simulador para obtener: el siguiente estado, la

recompensa y se el episodio ha terminado o no. Para cada paso se entrena la red con la funcién

replay que recibe: la observacidn actual, la accién, la recompensa, el nuevo estado tras ejecutar

la accién y si el episodio he terminado o no. Cuando se ha acabado el episodio, se guardan los

resultados obtenidos para ser mostrados en Tensorboard.

1. def run(self):

2 logging()

3. step_track = 1

4, for episode in tqdm(range(1, self.EPISODES + 1), unit='Episodes'):

5 episode_vehicle_speed = []

6 episode_reward = 0

7 episode_overtakes = 0

8. episode_lane_changes = 0

9. episode_vehicle_speed = []

10. episode_reward = 0

11. step = 1

12.

13. total_obs = env.reset(train_mode=True)[default_brain]

14. obs_stack, obs_set = reset_frame_stack(total_obs)

15.

16. done, score = False, ©

17.

18. episode_overtakes = []

19. episode_lane_changes = []

20. episode_vehicle_speed = []

21.

22. while not done:

23. # Actor picks an action

24. action = self.act(obs_stack)

25.

26. # Retrieve new state, reward, and whether the state is termi
nal

27. total_obs = env.step(action)[default_brain]

28. reward = total_obs.rewards[0]

29. done = total_obs.local_done[0]

30.

31. new_obs_stack, obs_set = frame_stack(total_obs, obs_set)

520

33. self.replay(obs_stack, action, reward, new_obs_stack,done)

34.

35. episode_vehicle_speed.append(100 * total_obs.vector_observat
ions[0,-8])

36. episode_overtakes.append(total_obs.vector_observations[@, -
71

37. episode_lane_changes.append(total_obs.vector_observations[0,
-61)
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ward) + ", Overtakes: + str(episode_overtakes|[ -
2]) + ", Lane Changes: + str(episode_lane_changes| -
2]) + ", Speed: " + str(np.mean(episode_vehicle_speed)) +

step) + ", Total steps: " + str(step_track))
51.
52. # close environemnt when finish training
53. self.env.close()

, Steps:

38.

39. obs_stack = new_obs_stack

40. episode_reward += reward

41. step += 1

42. step_track +=1

43.

44, if done:

45, tf.summary.scalar("Speed", np.mean(episode_vehicle_speed
), step=episode)

46. tf.summary.scalar("Overtake", episode_overtakes|[-
2], step=episode)

47. tf.summary.scalar("Lane Changes", episode_lane_changes][-
2], step=episode)

48. tf.summary.scalar("Reward", episode_reward, step=episode
)

49,

50. print("Episode: " + str(episode) + ", Reward: " + str(episode_re

+ str(

La funcidn replay, primero de todo, calcula el valor del estado futuro V(s") y el valor del estado

actual V(s) utilizando la red Critico. Se calcula la recompensa descontada utilizando V(s’) para

después calcular la ventaja restando la recompensa descontada menos el valor del estado actual

V(s). Por ultimo, se entrena las dos redes. La red Actor se entrena con el estado y la ventaja

como los valores de entrada (x) y las acciones como las salidas (y) la funcién de perdidas se

explicard a continuacién. Para la red Critico, se entrenara utilizando el estado como entraday la

recompensa descontada como las salida, la funcién de perdidas sera el error cuadratico medio,

igual que en el algoritmo DQN.

1. def replay(self, state, action, reward, state_, done):

2. # Compute discounted rewards

3. critic_value_ = self.Critic.predict(state_.reshape((-
1,*state_.shape)))[0]

4, critic_value = self.Critic.predict(state.reshape((-
1,*state.shape)))[0]

5

6. target = reward + 0.99*critic_value_*(1-int(done))

7. advantage = target - critic_value

8.

9. actions = np.zeros([1, 5])

10. actions[np.arange(1l), action] =1

11.

12. self.Actor.fit([state.reshape((-
1, *state.shape)), advantage], actions, verbose=0)

13.

14. self.Critic.fit(state.reshape((-

1,*state.shape)), target, verbose=0)

La funcion de pérdida personalizada que se ha utilizado para la red Actor tiene en cuenta la

ventaja. Se multiplica la ventaja con el logaritmo negativo de la probabilidad actual de
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seleccionar la accidn que se ha seleccionado. Si la ventaja es negativa, la funcidn de pérdida

cambiara de signo, por lo que los gradientes se aplicaran en la direccidn opuesta.

En una dimension es mas facil de entender. Pdngase como ejemplo que la prediccidn objetivo

es 1y la predicciéon real es 0.6. Una funcion de pérdida simple se definiria como objetivo -

prediccidn, en este caso 0.4 y las predicciones futuras estaran mas cercanas de 1. Ahora bien, si

la prediccion fuera 1.4, entonces la pérdida seria -0.4. Una pérdida negativa significaria predecir

un resultado mas bajo en el futuro, y un resultado positivo significaria predecir un resultado mas

alto en el futuro. Si se cambia el signo de la funcién de pérdida, la prediccion siempre se alejara

de 1.

Lo mismo sucede cuando se multiplica la ventaja en la funcidn de pérdida. Una ventaja negativa

significaria que esta accién es peor que el valor del estado, por lo que se debe evitar, y una

ventaja positiva significa que la accidn es debe utilizar mas.

Para evitar que la salida de la red tome valores de 0 y que el logaritmo no exista en ese punto,

se utiliza la funcidn clip para limitar el resultado de 1e-8 a 1-1e-8.

1. def custom_loss(y_true, y pred):

2. out = K.clip(y_pred, 1le-8, 1-1e-8)
3. log lik = y_true*K.log(out)
4
5

return K.sum(-log_lik*advantage)

5.6 PPO

Para implementar PPO simplemente hay que cambiar la funcidn de perdidas respecto al

algoritmo A2C. Ahora, la funcidn de perdidas es la siguiente. Esta basada en este articulo:

https://arxiv.org/abs/1707.06347.

1. def custom_loss(y_true, y pred):

2. advantage, prediction_pick, action = y_true[:, :1], y_true[:, 1l:1+act
ion_space], y_true[:, 1l+action_space:]

Ie LOSS_CLIPPING = 0.2

4. ENTROPY_LOSS = 5e-3

D¢

6. prob = y pred * action

7. old_prob = action * prediction_pick

8. r = prob/(old_prob + 1le-10)

9. pl = r * advantage

10. p2 = K.clip(r, min_value=1 - LOSS_CLIPPING, max_value=1 + LOSS_CLIPPI
NG) * advantage

11. loss = -K.mean(K.minimum(pl, p2) + ENTROPY_LOSS * -
(prob * K.log(prob + 1e-10)))

12. return loss

Se utiliza un truco que consiste en pasar la ventaja, la prediccién y la accion unidas con la funcidn

hstack para poder utilizar la funcién de perdida personalizada. Ademas, a diferencia de A2C, se

debe coger la prediccidn (el array con probabilidades para cada accién posible) que retorna la
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red Actor y no solo la acciéon seleccionada para calcular el ratio entre la politica actual y la vieja
dentro de la funcién de perdida.

y_true = np.hstack([advantage, prediction, action])

self.Actor.fit(state, y_true, epochs=self.EPOCHS, verbose=0, shuffle=True)
self.Critic.fit(state, discounted_r, epochs=self.EPOCHS, verbose=0)

AWN PR
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6 Resultados

En este apartado se mostraran y compararan los resultados obtenidos por los tres algoritmos.
La lista de parametros para cada algoritmo es muy extensa y simular cada combinacion de estos
seria una tarea imposible. Por esta razén se han seleccionado los parametros mas relevantes
para modificarlos y dejar intactos otros a lo largo de los 4 algoritmos.

Como pauta para comparar los resultados obtenidos, se ha utilizado los resultados que el
desarrollador del simulador tiene publicados en su pagina de Github. El, ha utilizado un
algoritmo QR-DQN (Distributional Reinforcement Learning with Quantile Regression) y no se
conoce con cuantos coches (obstaculos) lo ha simulado para obtener dichos resultados.

Configuracién | Velocidad (km/h) | Nim. de cambios de carril | Nim. de adelantamientos
Camera RGB 71.0776 15 35.2667

Tabla 2. Resultados base.

También, en este capitulo, también se mostraran capturas de la carga de la tarjeta grafica (GPU),
procesador (CPU) y memoria RAM durante los entrenamientos para cada algoritmo.

6.1 Rendimiento del ordenador

En este apartado se mostrara el rendimiento del ordenador para cada algoritmo. Para medir la
carga de CPU y GPU se ha utilizado el programa nvtop y para medir el uso de la RAM se ha
utilizado el comando de Linux: free -m.

Se puede observar en la siguiente imagen el uso de la memoria de la GPU en azul y la carga
computacional de la GPU en amarillo. Mas abajo en la imagen se puede ver la carga de CPU por
cada proceso.

alex@alex-linux: ~

[GeForce GIX 978]
1177MH2 3004MHZ

(

74 root 2 37M8 fusr/lib/xorg/Xorg vtz -di
alex 23 176M8 Jopt/google/chroe hrome
as alex 93048 /home/alex/Downloads/DRL b
root 2 % 30MB /usr/lib/xorg/Xorg vt1 -di

Figura 30. Rendimiento GPU y CPU.

En la siguiente imagen se muestra el uso de la memoria RAM. Cuanta memoria esta siendo
utilizada y cuanta memoria estd disponible del total de 16Gb.

58



Aprendizaje por refuerzo para la navegacién de vehiculos auténomos.

alex@alex-linux: ~

alex@alex-linux: ~

:~$ nvtop
:~S free -m

shared buff/cache available
29

alex@alex-linux: ~

3271

Figura 31. Uso memoria RAM.

La tabla resumen para los 3 algoritmos es la siguiente.
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Algoritmo GPU % | GPU Memoria | CPU RAM Tiempo de entrenamiento
Entropia cruzada | 11% 100% 90% | 13/16Gb 10 horas
DQN 25% 100% 95% | 16/16Gb 20 horas
A2C 20% 100% 95% | 4.7/16Gb 18 horas
A2C PPO 20% 100% 90% | 4.7/16Gb 19 horas

Tabla 3. Resumen rendimiento.

6.2 Entropia Cruzada

A continuacion se muestra los resultados del algoritmo de la Entropia Cruzada. Dado a los malos

resultados obtenidos y a lo que se explicara a continuacidn, se ha decido simular este entorno

solo una vez con los siguientes parametros.

Capas Actor NN

Optimizador

Factor de aprendizaje

512

RMS

0.0025

Tabla 4. Parametros entropia cruzada.

Se utiliza un factor de aprendizaje alto de 0.0025 para reducir el tiempo de entrenamiento, ya

que la red se esta entrenando cada 10 episodios.

Reward
tag: Reward

0 5 10 15 20 25 30 35 40 45

Speed

tag: Speed
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Overtake Lane Changes
tag: Overtake tag: Lane Changes

107

16 105

12 103

0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 0 5 10 15 20 25 30 35 40
Figura 32. Resultados entropia cruzada.

Cabe destacar, que el grafico de color mas claro son los valores reales de cada episodio, mientras
que el grafico mas oscuro es un suavizado de los resultados.

Como se puede observar los resultados no son muy positivos. Los ultimos episodios, no tienen
muy poca mejora respecto a los primeros episodios donde el actor toma acciones casi aleatorias.
Esto se debe a que, a en este tipo de algoritmos se entrena al final de cada episodio. Los
episodios en este simulador son excesivamente largos y tomar acciones aleatorias y ejecutar un
episodio completo con una recompensa total elevada es practicamente imposible. Es decir, se
esta entrenando la red con los mejores episodios, pero estos, no son lo suficientemente buenos
para proporcionar a la red buenos resultados. Este algoritmo podria funcionar mejor en
entornos con episodios mas cortos. Al ser un algoritmo que no se adapta correctamente al
entorno, no se haran iteraciones cambiando mas pardmetros ya que no aportarian ninguna
mejora sustancial al resultado final.

6.3 DQN

En el algoritmo DQN, los resultados han sido notablemente mejores. Se ha simulado con las
siguientes 3 configuraciones.

Variante 1
Capas red neuronal | Optimizador | Factor de aprendizaje
512 Adam 0.00025
Variante 2
Capas red neuronal | Optimizador | Factor de aprendizaje
512 RMSProp 0.00025
Variante 3
Capas red neuronal | Optimizador | Factor de aprendizaje
256 RMSProp 0.0025

Tabla 5. Parametros DQN.

La variante 1, se utiliza una red de 512 neuronas con el optimizador Adam y un factor de
aprendizaje de 0.00025. Los resultados son los siguientes.
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Figura 33. Variante 1 DQN.

Se puede observar unos resultados relativamente buenos, pero no sobresalientes. La
recompensa y los adelantamientos son muy bajos, pero por otro lado, la velocidad es muy alta.

Con la variante 2, se ha cambiado el optimizador de Adam a RMSProp.

Reward
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Figura 34. Variante 2 DQN.

Se pueden observar cambios a mejor. Mejorando en los adelantamientos, velocidad vy
recompensa. En cambio, los cambios de carril, aunque seguian descendiendo a lo largo de los
episodios, son bastante elevados, estando en una media final de 60 por episodio.

La variante 3, se ha mantenido el optimizador RMSProp, ya que daba mejores resultados, y se
ha variado el factor de aprendizaje y el nimero de capas de la red.

Reward Speed
tag: Reward tag: Speed
1.65e+3
66
1.55e+3
64
1.45e+3
62
1.35e+3 60
1.25e+3 58
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|
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Figura 35. Variante 3 DQN.

Como se puede apreciar, se obtiene una convergencia de la red mas rapida, convergiendo en el
episodio 100. Pero aun asi, los resultados de la variante 2 ofrecen mejores resultados que esta.

Finalmente superponiendo las 3 variantes en una sola imagen se obtiene el siguiente resultado.

Reward
tag: Reward Speed
: tag: Speed
1.6e+3
68
1.2e+3
800 B
400 60
0 56
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Figura 36. Resultados DQN.

Con las 3 variantes se obtienen resultados muy parecidos. Pero la variante 2, con color azul es
la que ofrece los mejores resultados.

6.4 A2C

Con A2C simple no se han obtenido los resultados esperados. Se han variado distintos
parametros sin éxito, todos ellos llevando a conclusiones muy similares. Por esta razén, para
simplificar, solo se mostraran 100 episodios con los siguientes pardmetros.

Capas Actor | Optimizador Actor | Factor de aprendizaje Actor
512 RMS 0.00000025

Capas Critico | Optimizador Critico | Factor de aprendizaje Critico
512 RMS 0.00000025

Tabla 6. Parametros A2C.
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Figura 37. Resultados A2C.
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El algoritmo converge siempre politicas similares donde decide que la mejor accién es no realizar

ninguna accioén. Los cambios de carril y la velocidad tienden a cero, los adelantamientos a

numeros negativos y por consiguiente, la recompensa desciende.

6.5 PPO

Al contrario que el algoritmo A2C, PPO ofrece resultados mucho mejores. Se han simulado 3

variantes con los siguientes pardmetros.

Variante 1
Capas Actor | Optimizador Actor | Factor de aprendizaje Critic
512 RMSProp 0.00000025
Capas Critic | Optimizador Critic | Factor de aprendizaje Critic
512 RMSProp 0.00000025
Variante 2
Capas Actor | Optimizador Actor | Factor de aprendizaje Actor
512 ADAM 0.00000025
Capas Critic | Optimizador Critic | Factor de aprendizaje Critic
512 ADAM 0.00000025
Variante 3
Capas Actor | Optimizador Actor | Factor de aprendizaje Actor
256 RMSProp 0.0000025
Capas Critic | Optimizador Critic | Factor de aprendizaje Critic
256 RMSProp 0.0000025

Tabla 7. Parametros PPO.

La primera variante, con 512 capas por cada red, RMSProp como optimizador y factor de

aprendizaje de 0.00000025 ofrece los siguientes resultados.
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Figura 38. Variante 1 PPO.

Los resultados obtenidos son realmente buenos. Los cambios de carril se reducen a 20, los
adelantamientos aumentan a 37 por episodio y la velocidad tiene una media en los ultimos
episodios de 68 Km/h. El vehiculo ha aprendido correctamente una politica de conduccién y es
capaz de esquivar y predecir los movimientos de los otros vehiculos de manera eficiente.

En la variante 2 se ha cambiado el optimizador utilizado para entrenar la red manteniendo el
resto de pardmetros intactos. En este caso se ha utilizado el optimizador ADAM. Los resultados
son los siguientes.
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Figura 39. Variante 2 PPO.

Los resultados siguen siendo positivos aunque esta vez, la red converge de forma mas rapida.
Los adelantamientos, la velocidad y la recompensa son muy similares respecto al la anterior
simulacidn, pero los cambios de carril han aumentado notablemente hasta una media de 38 por
episodio.
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Por ultimo la variante 3 se ha modificado la capa de la red neuronal reduciendo el numero de
neuronas de 512 a 256 y reduciendo también el factor de aprendizaje de 0.00000025 a
0.0000025. Se ha manteniendo el optimizador a RMSProp ya que daba mejores resultados que
el optimizador Adam. Los resultados son los siguientes.
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Figura 40. Variante 3 PPO.

Se puede ver que los resultados no son nada buenos, llegando a recompensas muy bajas, pocos
adelantamientos y excesivos cambios de carril. La velocidad no es mala y esta a la par con las
anteriores variaciones.

Finalmente se muestran las 3 variantes superpuestas para compararlas mejor.

Reward Speed
tag: Reward tag: Speed
2e+3 & '
66
1.8e+3 65
1.6e+3 64
63
14e+3
62
1.2e+3 61

0 100 200 300 400

66



laSalle

Universitat Ramon Llull

Aprendizaje por refuerzo para la navegacién de vehiculos auténomos.
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Figura 41. Resultados PPO.

Como se puede observar la mejor variante es la nimero 1. Estd supera a las otras tres en
recompensa, adelantamientos y cambios de carril. En velocidad se queda muy cerca
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7 Problemas y soluciones

En este apartado se expondrdn algunas problematicas y sus respectivas soluciones encontradas
durante el desarrollo del proyecto.

e Problemas con el dimensionamiento en las entradas de la red neuronal: Hay que
dimensionar los vectores de la entrada de la red con 4 dimensiones de la siguiente
forma: (None, niumero columnas, numero filas, nimero canales). Al tener diversos
tamafio de entradas hay que dimensionar cada vector lo que provocd muchos errores y
valores incorrectos en la salida de la red.

e Instalacidn de las librerias: instalar librerias en un entorno Linux siempre da problemas.
Usando el sistema anaconda la libreria Tensorflow se debe instalar en un entrono
separado al entorno base. Por ello se debe duplicar el entorno base e instalar la libreria
Tensorflow.

e Memoria RAM insuficiente: Debido al gran numero de muestras que se almacenan para
entrenar al algoritmo de DQN se necesito ampliar la RAM del ordenador de 8 Gb a 16Gb.
Con este cambio se han obtenido resultados notablemente mejores.

e Tiempo de entrenamiento: Al tener tiempos de entrenamiento tan elevados, al hacer
cualquier pequefia modificacién del cédigo, se tenia que esperar sobre 12 a 24 horas
para poder observar los nuevos resultados. Este problema no tiene solucién especifica.
Ya que la velocidad depende del simulador, y no del ordenador.

e Pytorch vs Keras: Pytorch y Keras son dos librerias mas utilizadas en entornos de
aprendizaje profundo. Aunque las dos son muy parecidas y se pueden conseguir mismos
resultados, la sintaxis es bastante diferente. Keras es definitivamente mas sencillo de
utilizar, comprender y poner en marcha rapidamente. No hay que preocuparse por la
configuracién de la GPU, jugar con cédigo abstracto o, en general, hacer cualquier tarea
complicada. Incluso se pueden hacer cosas como implementar capas personalizadas y
funciones de pérdida con tan solo una linea de cédigo. Por otro lado, si se quiere a llegar
a aspectos mas detallados de las redes profundas o se estd implementando algo que no
es estandar, entonces Pytorch es mejor opcién. Aunque el libro que se ha seguido para
esta tesis utiliza Pytorch como libreria principal para desarrollar los ejemplos, para
implementar los algoritmos en esta tesis se ha optado por Keras, priorizando Ia
simplicidad.

e Problemas con previos simuladores complejo: Al principio, el trabajo se enfocé para ser
desarrollado utilizando el simulador Carla. La instalacién es complicada y gestionar el
simulador con el cddigo Python también ya que hay muchos pardmetros que tener en
cuenta. Ademads, hay diversos mapas pre construidos de distintas ciudades que son
extremadamente grandes y complejos. Lo que supondria entrenar al modelo con un
muchas ventanas de simuladores abiertas simultdneamente para llegar a obtener
resultados minimamente decentes. El ordenador que actualmente se ha utilizado no
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tiene las especificaciones suficientes para soportar dicha carga. Por eso, se opté por
escoger un simulador mas sencillo y probar de implementar mas algoritmos de RL.

e Convergencia del modelo de A2C: El algoritmo A2C ha dado muchos problemas ya que
convergia en una solucién demasiado rapido. Al principio se pensd que habia un error
el cddigo de algun valor de algln array que no estaba correctamente dimensionado. Se
probd también, de entrenar la red una vez terminado el episodio en vez de en cada paso
del episodio, pero los resultados fueron los mismos. Tras muchos intentos vy
modificaciones de parametros, se decidié implementar el algoritmo PPO que con tan
solo cambiando la funcidn de perdida daba mucho mejores resultados.

e No es posible ejecutar diferentes simuladores al mismo tiempo: Para mejorar la
velocidad de aprendizaje, especialmente en algoritmos de Entropia Cruzada, PPO y A2C,
se suelen correr diferentes entornos paralelamente. Se ha intentado utilizar la libreria
gym-unity que facilita este proceso adaptando el entorno a uno basado en Open Al Gym
que ofrece una comunidad de desarrollo muy amplia. Pero su implementacidn en este
proyecto no ha sido exitosa, ya que el simulador esta basado en la versién de ml-agents
0.6 mientras que esta libreria necesita la versidn 0.14 o superior. Actualizar el simulador
supondria editar y rehacer muchas partes del cddigo ademds de investigar el
funcionamiento interno de Unity. Por eso, se decidi6 utilizar solo una agente asumiendo
los elevados tiempos de entrenamiento y por consiguiente resultados no tan dptimos.
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8 Futuro del aprendizaje por refuerzo

El campo de la investigacidn de aprendizaje profundo crece a un ritmo acelerado. Hay muchas
areas de investigacion potenciales, como las redes neuronales convolucionales (CNN), las redes
neuronales recurrentes (RNN), la memoria a largo corto plazo (LSTM), los codificadores
automaticos, las redes generativas y mucho mas. Pero es el aprendizaje de refuerzo profundo
(RL) es lo que parece que esta creciendo a un ritmo mas acelerado, basicamente las posibilidades
de esta tecnologia son infinitas. A continuacién, se muestran algunos ejemplos de casos
practicos que utilizan RL como algoritmo principal [22].

e Mercados financieros: Se puede hacer uso de algoritmos RL para generar
automaticamente modelos de negociacién rentables, robustos y sin correlaciéon en
cualquier mercado financiero general. Para hacer esto, se presenta un nuevo modelo de
proceso de decision de Markov para capturar los mercados de comercio financiero. Se
revisan y proponen varias modificaciones a los enfoques existentes y exploran
diferentes técnicas para capturar la dindmica del mercado para modelar los mismos.
Luego, se utiliza DRL para permitir que el agente (el algoritmo) aprenda a realizar
operaciones rentables en cualquier mercado por si mismo, mientras sugiere varios
cambios en la metodologia y aprovecha la representacién Unica del FMDP (MDP
financiero). Fuente: https://arxiv.org/pdf/1907.04373.pdf

e Ciberseguridad: La escala de los sistemas conectados a Internet ha aumentado
considerablemente, y estos sistemas estan expuestos a ataques cibernéticos mas que
nunca. La complejidad y la dindmica de los ataques cibernéticos requieren mecanismos
de proteccién para ser receptivos, adaptativos y a gran escala. Los métodos de
aprendizaje automatico, o mas especificamente RL, se han propuesto ampliamente para
abordar estos problemas.

e Sistemas de energia: El drea de gestion de la energia de los edificios ha recibido una gran
cantidad de interés en los Ultimos afios. Esta area tiene que ver con la combinacién de
avances en tecnologias de sensores, comunicaciones y algoritmos de control avanzados
para optimizar la utilizacién de energia. Con el aprendizaje por refuerzo se desarrollan
sistemas auténomos de gestion de energia de edificios. Con estos, se producen grandes
ahorros de energia.

e Pintura: Con RL se puede ensefiar a las maquinas a pintar como pintores humanos. Al
combinar el renderizador neural y el DRL, el agente puede descomponer imagenes ricas
en texturas en trazos y convertirlas en pinceladas. Para cada trazo, el agente determina
directamente la posicion y el color del trazo. Se puede lograr un excelente efecto visual
utilizando cientos de trazos. Fuente: https://arxiv.org/pdf/1903.04411.pdf

e Fabricacidon: Muchas empresas de fabricacion como Fanuc utilizan el aprendizaje de
refuerzo profundo en robots para elegir y coger un objeto de una caja y colocarlo en un
contenedor. La maquina memoriza el objeto y adquiere conocimiento y se entrena para
hacer este trabajo con alta velocidad y precision.
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e Procesamiento del sefial: Debido a sus caracteristicas inherentes de autoaprendizaje y
adaptabilidad, los algoritmos RL se utilizan para diversas tareas en redes dpticas. En
estas aplicaciones, las acciones realizadas por los algoritmos RL pueden incluir elegir
espectro o formato de modulacidén, re direccionamiento del trafico de datos, etc.,
mientras que la recompensa puede ser la maximizacion del rendimiento de la red, la
minimizacién de la latencia o la tasa de pérdida de paquetes.
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9 Conclusiones

Para concluir, el proyecto tenia como objetivo principal hacer que un vehiculo auténomo
navegue en una carretera combinando funciones ADAS usando el aprendizaje por refuerzo.
Después de la ejecucién de este proyecto, se puede ver que el objetivo se ha logrado.

El proyecto puede usarse como base para futuros proyectos mas complejos. El desarrollo del
proyecto desde cero ha permitido documentar todos los pasos tomados durante la
implementacion de ambos, el simulador y los algoritmos. Sin embargo, y debido al amplio
alcance del proyecto, se han dejado muchas mejoras y pruebas para el futuro. Otros algoritmos
basados en valor como Double DQN, Dueling DQN o Categorical DQN podrian haber sido
implantados. Asi como también, otros algoritmos basados en la politica como TRPO, ACKTR o
SACK. Variar los parametros de la red también afecta de manera sustancial los resultados y se
podrian haber hecho mas pruebas e iteraciones para cada algoritmo.

Como futuros proyectos y teniendo una base solida del funcionamiento de este campo. Se
podrian aplicar los conocimientos adquiridos en simuladores mas complejos o incluso en
vehiculos teledirigidos en la vida real. Un ejemplo es Donkeycar, un coche teledirigido basado
en una Raspberry Pi que utiliza una cdmara RGB para desplazarse autonomamente [23]. Se
podria entrenar utilizando un simulador en el ordenador con cualquier algoritmo RL para
después ejecutar el modelo entrenado en la vida real permitiendo al vehiculo esquivar
obstdculos, mantenerse dentro de un carril o incluso hacer carreras con otros competidores.
Adicionalmente, se podria entrenar utilizando algoritmos de aprendizaje supervisado como
Behavioral Cloning (BC) donde el vehiculo aprende de las acciones mientras una persona lo
conduce por un circuito.

Figura 42. Donkeycar.

9.1 Realizacion de los objetivos

Se repasaran los objetivos del proyecto definidos en los primeros capitulos y se discutira si se
han cumplido con éxito o no.

72



laSalle

Universitat Ramon Llull

Aprendizaje por refuerzo para la navegacién de vehiculos auténomos.

e Estudiar los simuladores: El primer paso para la implementacién del algoritmo RL fue
encontrar un simulador que se ajustara a nuestro proyecto. Se ha podido ver que existen
varios simuladores dependiendo de su propésito; de simuladores de uso profesional, a
otros de nivel mas educativo. Después de una comparacién entre 9 de estos
simuladores, se encontré que Unity ML-Agents Highway Simulator es el mejor para el
proyecto. Es un carril de cinco simulador de carretera con mas vehiculos en la carretera.
Ademas, y para facilitar el futuro implementaciones, se dio una guia y un ejemplo de
interaccidn con el simulador. Aun con los inconvenientes que presentaba el simulador,
como el largo tiempo de entrenamiento, ha sido una buena eleccidn, ya que este
simulador es bastante intuitivo de utilizar y no se ha perdido mucho tiempo en investigar
su funcionamiento. Se ha podido ir directamente a la parte importante de la tesis, los
algoritmos.

e Conceptos previos: Se han adquirido los conceptos previos con éxito profundizando aln
mas con algunos detalles matematicos que no se describian en el libro que se ha
utilizado como guia.

e Reinforcement Learning: Se han estudiado los conceptos de aprendizaje por refuerzo
con éxito y ampliado los conocimientos adquiridos en el libro con desarrollos
matematicos extra extraidos de articulos e investigaciones.

e Andlisis de los resultados obtenidos: Aunque se ha llegado a resultados conclusivos, no
todos los resultados han sido los esperados. Como se ha comentado, el algoritmo de
entropia cruzada y A2C proporcionan resultados peores que los otros dos. Aun asi, se
puede observar como el agente estd aprendiendo de una forma u otra a controlar el
vehiculo por la autopista.

e Futuros proyectos: Se ha hecho una investigacion de posibles aplicaciones futuras
probando que los algoritmos de aprendizaje reforzado son el futuro de ML.

9.2 Coste

En este apartado se describirdn las horas dedicadas para la realizacién del proyecto. Para llevarlo
a cabo se han realizado una serie de tareas o fases, estas se detallan a continuacién:

e Planificacién: En esta fase se ha estructurado el proyecto y escogido el tema.

e Aprendizaje: En esta fase se ha documentado e informado sobre el tema de la tesis.
Ademas, se han programado algunos algoritmos en otros simuladores mas sencillos
siguiendo los ejemplos del libro. “Deep Reinforcement Learning Hands-On, Maxim

Lapan”.

e Desarrollo: En esta fase se ha instalado todo el entrono de desarrollo y se han
programado los 4 algoritmos.

e Depuracién de errores: En esta fase se han encontrado y solucionado los errores.
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e Realizacion memoria: Por ultimo, en esta fase se ha realizado toda la documentacion
del proyecto plasmandolo en esta memoria.

2019 =S 2020 1 ) Mar Apr May Jun Jul

Planificaciéon 10 days 1 Dec - 14 Dec

Desarrollo 1 Apr - 30 Apr

Depuracién de errores 1May - 6 Jun

7 Jun - 31

Realizacién memoria 40 days Jul

Figura 43. GANTT de las horas invertidas.

Cabe destacar que la imagen anterior muestra una aproximacion, los dias no representan las
horas trabajadas, sino el tiempo transcurrido por cada fase. Como era de esperar las fases de
aprendizaje y desarrollo (incluyendo la depuracién de errores) han sido las que mds tiempo han
consumido. En la fase de aprendizaje, se desarrollaron los diferentes algoritmos en entornos
mas sencillos para poder aprender los conceptos correctamente antes de adentrarse en
entornos mas complicados. Destacar también, que la fase de depuracidén de errores se alargo
mas de lo previsto debido al tiempo de entrenamiento de cada script. Por ultimo, la planificacion
y la realizacion de la memoria son lo que han supuesto menor coste tiempo.
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