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Resumen

En este proyecto se muestra una via para entrenar agentes inteligentes capaces de
realizar tareas de manipulacién en entornos complejos. Para ello se ha creado un entorno
utilizando el motor grafico Unity para, posteriormente, exportarlo y poder utilizarlo en un
script (codigo) de Python donde aplicar algoritmos de aprendizaje por refuerzo. También
se ha utilizado un entorno similar para obtener datos de las trayectorias realizadas por una
persona operando al agente con un equipo de realidad virtual. Estos datos se han usado
en los entrenamientos de aprendizaje por imitacidén. Los entrenamientos del agente se
han realizado en Python, tanto para el aprendizaje por imitacion como para el aprendizaje
por refuerzo, utilizando redes neuronales convolucionales que otorgan visién artificial al
agente. Todos los modelos se han creado y entrenado utilizando la libreria Pytorch.

Palabras Clave: Aprendizaje por imitacion, Aprendizaje por refuerzo, Realidad Vir-

tual, Inteligencia Atrtificial
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Abstract

This project shows a way to train intelligent agents capable of performing manipulation
tasks in complex environments. To do this, an environment has been created using the
Unity graphics engine to later export it and be able to use it in a Python script (code)
to apply reinforcement learning algorithms. A similar environment has also been used
to obtain data from the trajectories made by a person operating the agent with a virtual
reality headset. These data have been used with imitation learning algorithms. The agent
trainings have been carried out in Python, both for imitation learning and reinforcement
learning, using convolutional neural networks that provide artificial vision to the agent. All
models have been created and trained using Pytorch library.

Palabras Clave: Imitation learning, Reinforcement Learning, Virtual Reality, Artificial

Intelligence
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Capitulo 1

Introduccion

1.1. Motivacion

En los ultimos afios se ha visto un aumento en la demanda de agentes inteligentes
capaces de realizar tareas complejas (Hussein y col.,2018). Algunas de estas tareas in-
volucran la manipulacién de objetos complejos y una gran coordinacion mano ojo. Aun
tratandose de algo realmente sencillo de realizar para los humanos, donde para realizar
algunas tareas no se requiere de un mapeo completo del entorno sino que se basa uni-
camente en la retroalimentacién de sentidos tales como la vista o el tacto (Levine y col.,
2018]), en robdtica, estas tareas de manipulacion suelen basarse en procesos de plani-
ficacion y analisis del entorno que permitan realizar las trayectorias de forma estable y
controladas (Levine y col.,|2018)). Con este paradigma, ciertas tareas de manipulacién y
control que los humanos basan en la vision se vuelven realmente complejas de realizar
para los sistemas de control actuales.

Con el auge de la inteligencia artificial aparecen los algoritmos de aprendizaje por re-
fuerzo. Estos algoritmos, derivados de la estadistica, las teorias de control y la psicologia
(Q. Wang y Zhan, 2011), permiten crear agente capaces de aprender tareas complejas
basandose en la experiencia propia. Permiten al agente aprender que acciones debe de
realizar basandose en los sensores que dispone, recibiendo por parte del entorno una
puntuacién que mide la calidad de su actuacién en funcién de la tarea que se le quiera
ensenar (Vijaykumar Gullapalli, [1992), conocida como recompensa. Usando este valor,
el agente modifica su politica de comportamiento, adaptandose al entorno y logrando

maximizar la recompensa (Q. Wang y Zhan, 2011).
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Sin embargo, aun cuando estos algoritmos son realmente utiles para obtener una po-
litica 6ptima, su uso puede llevar a generar comportamientos muy diferentes a los que
un humano realizaria (Julien Dossa y col., 2019)), ademas de la dificultad de establecer
un criterio para la recompensa que permita al agente alcanzar el objetivo deseado (Zhu
y col., s.f.). Para salvar estas dificultados encontramos los algoritmos de aprendizaje por
imitacion. Estos algoritmos utilizan demostraciones generadas por humanos para ense-
far a agentes a imitar su comportamiento (Hussein y col., [2018), lo que permite que el
agente genere una politica similar a la de los humanos y evita la necesidad de crear
funciones de recompensa complejas.

La mezcla de estos dos paradigmas de aprendizaje es lo que permite a los humano
aprender nuevas tareas, comenzando en un primer momento por observar a otras per-
sonas Yy, posteriormente, mejorar las habilidades aprendidas por imitacién para alcanzar

mejores resultados en la tarea a realizar (Hamahata y col., [2008).

1.2. Planteamiento del trabajo

En este trabajo se va a plantear un sistema que permita entrenar un agente inteligen-
te capaz de realizar tareas motoras complejas que requieran de una gran coordinacion
mano ojo. Para ello se utilizaran algoritmos de aprendizaje por imitacion y aprendizaje
por refuerzo para simular la forma en la que los humanos aprenden.

Para poder aplicar estos algoritmos primero es necesario disponer de un entorno y
un objetivo para el agente. El objetivo que aqui se plantea es crear un agente capaz de
utilizar la visién para coordinar el movimiento motor de dos efectores finales que simularan
las manos. Para ello se utilizara un entorno donde el objetivo del agente sera acertar a
una serie de dianas, colocadas en posiciones aleatorias frente a él, utilizando un arco y
flechas.

El tiro con arco es un deporte olimpico bien conocido, donde el objetivo es el de
disparar una flecha a un diana, intentando acertar en el centro de la misma (“Tiro con
arco’, |s.f.). Se trata de un deporte donde la concentracion y la coordinacién mano ojo
son realmente fundamentales, habiéndose realizado varios estudios que avalan como la
practica de este deporte mejora sustancialmente esta coordinacion (Azrul Anuar Zolkafi
y col.,[2018; Yadav y col.,2012).

Dada esta premisa, un agente capaz de practicar este deporte es un agente que debe
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de tener una buena coordinacion con ambas manos. Dado que se tratara de un agente
que utilizara la visién como principal sensor, debe de ser capaz de reconocer el objeto
diana, medir la distancia aproximada a la que se encuentra y apuntar correctamente con
el arco. Todas estas tareas son realmente compleja, incluso para los humanos que deben
de pasar varios afios de preparacién cuando compiten a nivel profesional (“Tiro con arco”,
s.f.). Es, por tanto, una buena tarea para entrenar a un agente y comprobar su capacidad
de coordinacion mano ojo.

Para poder lograr este objetivo se utilizara la realidad virtual. La realidad virtual permi-
te manipular objetos 3D dentro de un entorno virtual gracias a unos mandos y un casco
que rastrea la posicion de las manos y la cabeza en todo momento (Nanjappan y col.,
2018). Este casco tiene en su interior dos pantallas individuales que renderizan en tiempo
real el entorno 3D, mostrando una imagen estereoscépica que genera la ilusién de pro-
fundidad, aumentando la inmersion y permitiendo al usuario actuar de una forma mucho
mas cercana a como actuaria en un entorno fisico (Nanjappan y col.,{2018)).

Gracias a este sistema de rastreo se podra crear un entorno 3D virtual donde una
persona pueda interactuar con un arco de una forma similar a como lo realizaria en la
vida real, sin el consiguiente riesgo y coste que podria conllevar. Otra ventaja de utili-
zar la realidad virtual es que permite controlar el entorno al completo, pudiendo obtener
mediciones que de otro modo seria extremadamente complicadas, sino imposibles de
obtener.

Por ultimo, el agente se entrenara dentro de un entorno virtual similar al que se utilizara
para la toma de trayectorias. Esto tiene una serie de ventajas ya que el agente no tendra

que actuar con un arco y flechas reales, algo que podria llegar a ser peligroso y costoso.

1.2.1. Aportaciones

Con este proyecto se pretende realizar una serie de aportaciones al entrenamiento
de agentes inteligentes mediante algoritmos de aprendizaje por imitacién y refuerzo. Se
pretende mostrar unas directrices que permitan entrenar agentes incorporando la tecno-
logia de realidad virtual para la toma de trayectorias y lograr comportamientos similares

a los de los humanos. Los puntos mas importantes de estas aportaciones son:

= Creacion de entornos virtuales para la toma de datos y entrenamiento del agente

usando realidad virtual.
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= Uso de algoritmos de aprendizaje por imitacion para la inicializacion de la red del

agente.

= Uso de algoritmos de aprendizaje por refuerzo para mejorar el rendimiento del agen-

te tras un primer entrenamiento con algoritmos de aprendizaje por imitacion.

La tarea del agente en el entorno virtual sera acertar sobre unas dianas utilizando ar-
cos y flechas, tal como se ha expuesto en puntos anteriores. Sin embargo, los algoritmos
y codigos usados son extrapolables a cualquier problema donde se la manipulacién de
objetos por parte del agente y se utilice vision artificial para dicha tarea.

Todos los cédigos utilizados, asi como los entornos creados se subiran a la plataforma
GitHub bajo una licencia gratuita MIT para que sean accesibles a cualquiera que desee

utilizarlos o mejorarlos.

1.3. Estructura de la memoria

La memoria se dividira en distintos capitulos que a su vez estaran divididos en distintas
secciones. A continuacion, se exponen los distintos capitulos y secciones de manera

resumida:

= Capitulo 2 Contexto y estado del arte: En este capitulo se describira el estado
del arte para cada una de las tecnologias que se usaran, asi como algunos trabajos

similares a este proyecto.

» Aprendizaje por refuerzo: En esta seccion se expondran los ultimos avances
relacionados con los algoritmos de aprendizaje por refuerzo, mencionando al-
gunos de los algoritmos que mejores resultados estan ofreciendo y seleccio-

nando uno de ellos para este proyecto.

» Aprendizaje por imitacion: Esta seccion se centrara en los algoritmos de
aprendizaje por imitacion, exponiendo cuales son los que mejores resultados

ofrecen y cuales se utilizaran para este proyecto.

* Integracion de aprendizaje por refuerzo e imitaciéon: En esta seccion se
resumira algunos de los trabajos donde se han integrado los algoritmos vistos
en las secciones anteriores y que ventajas ofrecera esta aproximacion durante

la realizacion del proyecto.
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» Realidad virtual y aprendizaje por imitacion: Esta seccién pretende exponer
algunos de los trabajos ya realizados donde se ha integrado la realidad virtual
y los algoritmos de aprendizaje por imitacién con el objetivo de ensefiar a un

agente a manipular objetos.

» Tiro con arco: Esta ultima seccion del capitulo se centrara en algunos trabajos
donde se ensend a un robot a practicar el tiro con arco. También resumiran las
ventajas que este deporte aporta a los humanos y porque ensefiar a un agente
a practicar el tiro con arco puede suponer una ventaja a la hora de mejorar la

coordinacion motora.

= Capitulo 3 Objetivos y metodologia de trabajo: Este capitulo pretende explicar el
objetivo general asi como el sistema de evaluacién que se seguira para comprobar
si se ha logrado cumplir dicho objetivo. También se expondra la metodologia de
trabajo que se seguira durante todo el proyecto. Este capitulo estara dividido en

distintas secciones:

* Objetivo general: Se expondra el objetivo general y que sistema de evalua-

cioén se seguira para comprobar si se ha alcanzado dicho obijetivo.

* Objetivos intermedios: Se enumeraran los distintos objetivos especificos que

se deberan de alcanzar para lograr cumplir el objetivo general.

* Metodologia de trabajo: En esta seccion se expondra la metodologia de tra-

bajo que se seguira para ir alcanzando los distintos objetivos intermedios.

s Capitulo 4 Descripcion del proyecto: En este capitulo se expondra como se ha
realizado el proyecto, como se han utilizado las tecnologias mencionadas en capi-
tulos anteriores y que proceso se ha seguido para obtener los resultados deseados.

Este capitulo estara dividido en distintas secciones:

» Estructura de trabajo: En esta seccidon de mostrara la estructura de trabajo
que se seguira para este proyecto, resumiendo las distintas partes para, en las

siguientes secciones, explicar con mayor profundidad cada una de ellas.

* Entorno virtual: En esta seccién se mostrara el proceso seguido para crear
el entorno virtual, tanto el que es accesible a través del dispositivo de realidad

virtual, como el entorno donde el agente interactia con los objetos. También se
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expondra el sistema utilizado para tomar los datos y de qué manera se efectué

dicha toma.

* Entrenamiento del agente: Esta seccion se centrara en la planificacion del
entrenamiento del agente. Se expondra que algoritmos se utilizan, como se
han implementado y donde se ha realizado el entrenamiento. También se jus-
tificara como se ha evaluado el modelo y que analisis se ha efectuado para

realizar dicha evaluacion.

= Capitulo 5 Analisis de resultados: Este capitulo se centrara en los resultados
obtenidos. Se realizara un analisis sobre la evolucion del agente a lo largo de las
diferentes épocas de entrenamiento y se efectuara un analisis final de los resulta-

dos.

* Behavioral Cloning: En esta seccion de mostraran los resultados obtenidos
para cada arquitectura durante el entrenamiento con Behavioral Cloning. Tam-
bién se agregara una tabla resumen con los resultados mas importantes y se

decidira qué modelo se utilizara en la siguiente parte del entrenamiento.

* Proximal Policy Optimization: En esta seccion se mostraran los resultados
obtenidos durante el entrenamiento con Proximal Policy Optimization para los
modelos seleccionados en la seccion anterior. Adicionalmente, se entrenaran
las arquitecturas de los modelos sin inicializar, con el objetivo de comparar los

resultados.

= Capitulo 6 Conclusiones y trabajos futuros: En este ultimo capitulo se resumi-
ran los resultados obtenidos y se comentaran la relevancia de dichos resultados.
También se expondran posibles lineas de trabajo futuras como continuacién de este

proyecto. Este capitulo se dividira en dos secciones:

» Conclusiones: Se expondran los resultados y las conclusiones obtenidas a

partir de ellos.

» Trabajos futuros: Se comentaran posibles vias para continuar el este proyec-

to, asi como mejoras para el mismo.
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Capitulo 2

Contexto y Estado del Arte

En este capitulo se hablara del estado del arte para cada una de las partes del pro-
yecto. En este proyecto se hara uso de arquitecturas de aprendizaje profundo (Deep
Learning). Estas arquitecturas forman parte de un conjunto de técnicas que se engloban
dentro del Aprendizaje Maquina (Machine Learning), que a su vez se engloba dentro de
las técnicas de Inteligencia Avrtificial (IA). En la figura [2.7] se muestra una representacion

sencilla de la situacion del Deep Learning.

Artificial
Intelligence

Machine
Learning

Deep
Learning

Figura 2.1: Representacion del estado del Deep Learning. (“Artificial Intelligence, Machine

Learning, and Deep Learning: Same context, Different concepts”, @)

La Inteligencia Artificial se ha definido como la capacidad de las maquinas para imita-
rgiertas funciones cognitivas humanas. Dentro de estas funciones se encuentran el enten-
dimiento del habla humana, la conduccién autonoma, interpretacién de datos complejos
y la capacidad de competir en juegos de estrategia de alto nivel, entre otras (Ongsulee,
12018). El termino IA fue acufiado por primera vez en la conferencia de Dartmounth en
1956 y, desde entonces, ha ido evolucionando hasta convertirse en una de las ramas de

las ciencias de la computacién mas avanzadas que existen (McCorduck y Cfe, 2004).
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El Aprendizaje Maquina (Machine Learning) corresponde a un area de la Inteligen-
cia Artificial y las ciencias de la computacién que busca ensefar a las maquinas sin la
necesidad de programar explicitamente, es decir, permitir a las maquinas aprender por
si mismas (Ongsulee, 2018)). Los modelos de Machine Learning suelen estar muy rela-
cionadas con la estadistica computacional y la optimizacion matematica. La estadistica
computacional busca obtener predicciones a partir de datos pasados, mientras que las
técnicas de optimizacién matematicas son las que se utilizan para relacionar los modelos
con los datos estadisticos (Alzubi y col., 2018)).

Dentro del Machine Learning encontramos multiples areas o tipos de problemas a
resolver. Algunos de ellos son los problemas de clasificacion, regresion, clustering, de-
teccidon de anomalias y aprendizaje por refuerzo (Alzubiy col., 2018)). Este tipo ultimo tipo

de algoritmos, los de aprendizaje por refuerzo, son en los que se centrara este proyecto.

2.1. Aprendizaje por refuerzo

El aprendizaje por refuerzo es un area de la inteligencia artificial que estudia el com-
portamiento de un agente dentro de un entorno, buscando aprender un comportamiento
Optimo para una tarea dada (Deepanshu Mehta, 2020)). Para ello el agente recibira una
serie de observaciones como entrada, que le permitiran medir el estado actual de forma
parcial. Con esas observaciones, el agente debera de tomar una decisién (accién) que
afectara al estado del entorno donde se encuentra (Kaelbling y col.,|[1996). La politica del
agente sera la que rija estas decisiones, buscando maximizar una recompensa propor-
cionada por el entorno en funcién de su desempeno (Vijaykumar Gullapalli,[1992). En la

figura[2.2 vemos un esquema de un modelo estandar de aprendizaje por refuerzo.

(e —

state reward action
5y ’ ity

(s

T+l

) Seat Environment

Figura 2.2: Esquema de un modelo estandar de aprendizaje por refuerzo (Deepanshu
Mehta, [2020)

Los algoritmos de aprendizaje por refuerzo se basan en los procesos de Markov, don-

de el siguiente estado dependen unicamente del estado anterior y de la accién tomada
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(Q. Wang y Zhan, [2011)). Partiendo de esta premisa, el agente ira realizando acciones
que le proporcionaran una recompensa inmediata en funcién de su desempefio, sin em-
bargo, el agente debe de tomar en cuenta las recompensas a largo plazo para obtener

un estrategia 6ptima (Q. Wang y Zhan, |2011).

RL Algorithms

]
L] L]

Model-Free RL Model-Based RL

L L ] L] '

Policy Optimization Q-Learning Learn the Model Given the Model

Policy Gradient +—— = DON —* World Models — AlphaZero
r " DDPG N
AC/AIC = I " (=} | = 12A

WO e l—=  QR-DQN * MBMF

TRPO -— b L HER " MBVE

Figura 2.3: Esquema de division de los algoritmos de aprendizaje por refuerzo (Dee-

panshu Mehta, 2020)

Una de las primeras divisiones dentro de este tipo de algoritmos es si el agente conoce
o0 no un modelo del entorno (Model-Based o Model-Free) que le permita predecir las
transiciones de estados y las recompensas (“Part 2: Kinds of RL Algorithms — Spinning
Up documentation”, [s.f.). Para este proyecto nos centraremos en los algoritmos donde el
agente no dispone de un modelo del entorno, pues es el caso con el que nos encontramos.
Como vemos en la figura[2.3] dentro de los algoritmos Model-Free encontramos dos

grupos:

m Policy-based: Son algoritmos buscan optimizar la politica del agente maximizando

la recompensa obtenida (Deepanshu Mehta, 2020).

» Value-based: Este tipo de algoritmos aproximan la funcién accién-valor, de forma
que basan su politica en las acciones que maximizan esta funcién (Deepanshu

Mehta, [2020).

Ademas de estos dos grupos, existen algunos algoritmos que son un punto intermedio
entre ambos grupos. En ellos se aprovechan las ventajas de los algoritmos basados en

la politica, como la estabilidad, y las ventajas de los algoritmos basados en la funcion
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valor, como la eficiencia y velocidad de entrenamiento (“Part 2: Kinds of RL Algorithms
— Spinning Up documentation”, |s.f.)).

Para este proyecto nos quedaremos con Proximal Policy Optimization (PPO), uno
de los algoritmos mas utilizados actualmente (Y. Wang y col., [s.f.)) gracias a los buenos
resultados que ofrece junto con la facilidad de implementacion (Schulman y col., s.f.).

PPO forma parte del grupo de algoritmos basados en la politica (Policy-based). En
estos algoritmos se busca la politica que logre maximizar la recompensa esperada, uti-
lizando los algoritmos de optimizacion basados en el gradiente (B. Liu y col., [s.f.). Para
ello se utiliza un estimador que permite calcular la recompensa esperada a partir de una
cierta politica (Schulman y col., |s.f.). Este estimador puede tratarse de una funcion con-
creta cuando se trata de una tarea facilmente parametrizable. Sin embargo, en el caso
de que se trate de una tarea compleja, la estimacion suele basarse en una red neuronal
que se encargue de predecir la recompensa esperada (B. Liu y col.,|s.f.). Utilizando esta
aproximacion dispondremos de dos redes neuronales, una encargada de predecir la re-
compensa esperada y otra encargada de controlar el comportamiento del agente (B. Liu

y col., s.f.).

2.2. Aprendizaje por imitacion

Uno de los mayores problemas que enfrentan los algoritmos de aprendizaje por re-
fuerzo es la funcidon recompensa. Estos algoritmos deben de disponer de una funcién que
guie al agente para que logre cumplir su objetivo. Sin embargo hay casos donde encon-
trar esta funcién de recompensa es realmente complejo, sino imposible (Kamyar y col.,
2019)). Es en este tipo de situaciones donde aparece un nuevo paradigma, el aprendizaje
por imitacion.

El aprendizaje por imitaciéon pretende ensefar a un agente como cumplir una tarea
especifica utilizando ejemplos provistos por un experto humano (Hussein y col., 2018).
Al usar estos ejemplos se evita la necesidad de describir el conocimiento necesario para
realizar cierta tarea, eliminando la necesidad de disponer de restricciones que limiten el
comportamiento del agente o de una funcién de recompensa que lo guie hacia la tarea
que se desea cumplir (Hussein y col., 2018]).

Esta idea de aprender mediante imitacion implica que la politica del agente sera simi-

lar a la politica del experto que provee los ejemplos (Attia y Dayan, |s.f.). Esto pone sobre
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la mesa varios problemas, como la necesidad de crear una serie de ejemplos represen-
tativos de la tarea que se quiere crear y que permitan al agente aprender un politica lo
suficientemente genérica como para poder actuar correctamente frente a situaciones que
no se encuentren dentro de los ejemplos provistos (Hussein y col.,|[2018).

Para este proyecto nos centraremos en el algoritmo Behavioral Cloning (BC) (Torabi
y col., 2018), gracias a su facil implementacién y velocidad de entrenamiento.

El algoritmo BC busca ensefar a un agente como debe de interactuar con un entorno
utilizando unicamente los ejemplos provistos por un experto (Torabi y col., 2018)). Esto
implica que el agente no necesita interactuar con el entorno para aprender una politica,
sino que extrae la politica usada por el experto humano a partir de los datos provistos, y
la imita para alcanzar el mismo objetivo.

BC tiene la ventaja de no necesitar interaccion directa con el entorno por parte del
agente, lo que reduce el tiempo de entrenamiento y evita la necesidad de disponer de un
entorno seguro donde el agente pueda interactuar sin riesgo (Buhler y col., s.f.).

A pesar de las ventajas que tiene este algoritmo, solo puede ser aplicable cuando se
tiene acceso a toda la secuencia de acciones generadas por el humano experto (Torabi
y col., 2018), lo que no siempre se cumple en todas las situaciones. El caso concreto
de este proyecto es una simulacién virtual, lo que permite obtener esta informacion de

manera sencilla, pudiendo usar este algoritmo sin problemas.

2.3. Integracion de aprendizaje por refuerzo e imitacion

Como se ha expuesto en las secciones anteriores, los algoritmos de aprendizaje por
refuerzo han logrado generar estrategias de comportamiento realmente eficientes, sin
embargo la eficiencia no es el Unico factor a tener en cuenta en usos practicos (Julien
DossaYy col.,2019). Ademas, este tipo de algoritmos son realmente complejos de calibrar,
ya que se necesita informacion del entorno que puede ser complicada o imposible de
obtener, ademas de una buena funcién de recompensa que permita guiar al agente hacia
la meta final que se desea, lo que puede llegar a ser muy complejo (Zhu y col., s.f.).

Por otro lado, los algoritmos de aprendizaje por imitacion han demostrado ser real-
mente eficaces a la hora de ensefiar a un agente a aprender politicas similares a las
usadas por los humanos (Julien Dossa y col., 2019)). Sin embargo, al tratarse de algo-

ritmos que se basan Unicamente en imitar, estas politicas no alcanzar a ser 6ptimas y
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dependen enormemente de los datos y, por tanto, de como de bien se ha realizado la
tarea concreta durante la toma de datos (Julien Dossa y col., [2019).

Para vencer esta problematica se puede utilizar un sistema de entrenamiento que
utilice algoritmos de ambas modalidades, es decir, integrar el aprendizaje por refuerzo y
el aprendizaje por imitacion. Esta integracion es muy similar al sistema de aprendizaje
utilizado por los humanos (Hamahata y col., [2008)), donde primero se aprende a partir
de un instructor que demuestra como realizar la tarea y, posteriormente, se mejora el

rendimiento optimizando el comportamiento.

2.4. Realidad virtual y aprendizaje por imitacién

La realidad virtual es una tecnologia que, en los ultimos afios, ha ganado bastante
peso, tanto desde la perspectiva de la productividad como del entretenimiento (Nanjappan
y col., 2018). Esta tecnologia permite que un usuario manipulo objetos 3D en entornos
virtuales utilizando visidén estereoscopica, gracias a un casco con dos pantallas y dos
lentes situadas cada una en un ojo (Nanjappan y col.,[2018). Unos controles con sistemas
de seguimiento permiten conocer la posicion de las manos del usuario, permitiéndole
interactuar con los objetos 3D de forma similar a como lo haria de forma fisica (Nanjappan
y col.,2018).

Esta tecnologia no solo se ha utilizado para interactuar con entornos virtuales, sino
qgue también se ha logrado utilizar para controlar robots de forma telematica, permitiendo
a usuario ver el mundo a través de las cadmaras del robot y controlar sus brazos (Zhang
y col.,|2018). Esto permite tomar control sobre el robot de forma remota, permitiendo a
usuario interactuar con el entorno como lo haria si estuviera en esa misma situacion, pu-
diendo, por tanto, crear datos de comportamiento para posteriormente utilizar algoritmos
de aprendizaje por imitaciéon (Dyrstad y col., s.t.).

El usar entornos virtuales junto con estos algoritmos no limita necesariamente su
aplicabilidad en entornos fisicos, el crear entorno virtual lo suficientemente cercano a
la realidad fisica permite entrenar al agente de forma mucho mas efectiva y lograr, pos-
teriormente, buenos resultados en un entorno fisico similar al virtual (Dyrstad y col., |s.f.).
Una buena aproximacion para lograr estos resultados es utilizar cierta aleatoriedad y rui-
do dentro del entorno virtual (Dyrstad y col., |s.f.), lo que permite que el agente aprende

un comportamiento robusto frente al ruido y puedo comportarse mejor en el entorno fisico
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posteriormente, que presentara cierta diferencia respecto del entorno virtual.

2.5. Deep Learning

Deep Learning corresponde con una sub-area del Machine Learning cuyos modelos
hacen uso de redes neuronales artificiales, inspiradas en el funcionamiento del cerebro.
Este area ha obtenido un gran interés por parte de los investigadores en los ultimos afos
debido a la mejora del rendimiento comparado con otros modelos de Machine Learning.
Esta mejora se debe principalmente al aumento de la cantidad de datos y a la mejora
computacional de los equipos modernos (DIxit y col.,[2018)).

Las redes neuronales artificiales profundas (Deep Neural Networks) corresponde con
las redes con multiples capas ocultas, que permiten crear relaciones no lineales entre los
datos de entrada y salida. Estas redes pueden hacer uso de distintos tipos de capas, en
funcion del objetivo (DIxit y col., [2018)). Para este proyecto se va a hacer uso de redes
con capas convolucionales, especializadas en vision artificial, y de redes recurrente tipo

Long-Short Term Memory (LSTM), utilizadas para modelar secuencias de datos.

Redes Convolucionales

La visidon por computador estudia el uso de los ordenadores para simular tareas de
vision humanas. En los ultimos afos, este area impulsado el uso de modelos de Deep
Learning para tareas de clasificacion, deteccion y andlisis de imagenes, gracias a las
grandes cantidades de datos obtenidas en redes sociales y otros medios (Al-Saffar y col.,
2017).

Para las tareas de vision por computador es comun utilizar las llamadas redes con-
volucionales. Este tipo de redes aplican una operacion de convolucion para cada uno de
los canales de entrada, utilizando un filtro. Este filtro es aprendido por la red utilizando el
descenso del gradiente o algun otro algoritmos de optimizacién (Al-Saffar y col., |2017).
En la figura[2.4] se muestra un ejemplo de convolucion.

Con estas capas se extraen una serie de caracteristicas de las imagenes que, poste-
riormente, se utilizaran para realizar la tarea de clasificacion, analisis o deteccién corres-

pondiente (Sainath y col., 2015).
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Figura 2.4: Operacién de convolucion (Al-Saffar y col., [2017)).

Redes Recurrentes

Las redes neuronales recurrentes (RNN) son arquitecturas cuyo objetivo es encontrar
patrones en datos secuenciales. Estos datos pueden ser texto o series numéricas, entre
otros (Schmidt, [2019).

Para lograr modelar datos secuenciales, estas redes trasmiten informacion del step
anterior a través de un estado interno llamado Hidden State. Este estado interno se calcu-
lar utilizando unos pesos especificos que se aplican al estado interno anterior mas unos
pesos aplicados a la entrada actual (Schmidt, [2019). Sin embargo, el uso de esta técnica
acarrea una serie de problemas, tanto en el aumento del tiempo de entrenamiento, co-
mo problemas de Vanishing Gradient y Exploding Gradient, especialmente notables en
largas secuencias (Hochreiter y Schmidhuber, [1997)).

Para minimizar estos problemas, se crearon las capas Long-Short Term Memory
(LSTM). Este tipo de capas hacen uso de una célula de memoria, con multiples puertas,
que permiten modelar un estado interno mas preciso capaz de "mantener’la informacion
relevante durante mas tiempo, olvidando aquella informacién que deja de ser relevante
(Hochreiter y Schmidhuber, [1997)).

2.6. Tiro con arco

El tiro con arco es un deporte que ha demostrado mejorar en gran medida la coordi-
nacién mano ojo (Yadav y col.,|2012), incluso en periodos cortos de tiempo (Azrul Anuar
Zolkafi y col., [2018)). Esto implica que ensefiar a un agente artificial a practicar este de-
porte serviria para demostrar sus capacidades de coordinacién mano ojo, siempre que

este agente utilice la vision para ello.
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El ensenar a un agente artificial a utilizar un arco no es nuevo, se han encontrado auté-
matas capaces de disparar flechas con un arco creados a finales del siglo 19 (Kormushev
y col.,[2010). Estos automatas efectian los movimientos de coger la flecha, colocarla so-
bre el arco, tensor y disparar, pero no son capaces a apuntar a ningun objetivo concreto.

Ensefiar a un robot a realizar tiro con arco es una tarea realmente compleja, que
requiere de un gran calculo matematico de trayectorias y, en el caso de utilizar vision,
procesamiento de imagenes para detectar el objetivo. EL uso de estas herramientas ha
logrado que un robot, el robot humanoide iCub, logre alcanzar el objetivo utilizando un
arco y flechas (Kormushev y col.,|[2010). Sin embargo, para lograr esto la flecha debia de
colocarse previamente en el arco y tensarlo, por lo que la tarea del robot era la de apuntar
y liberar la flecha Unicamente, debido en gran medida a la complejidad de la trayectoria

y al limitado rango de movimientos del robot (Kormushev y col., 2010).
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Capitulo 3

Objetivos y metodologia de trabajo

3.1. Objetivo general

El objetivo principal es el de comprobar si el uso de algoritmos de aprendizaje por
imitacién y refuerzo, junto con tecnologias de realidad virtual, pueden ayudar a entre-
nar agentes capaces de adaptarse a entornos de manipulacién complejos utilizando vi-
sion artificial. Con este objetivo, se entrenara a un agente virtual capaz de controlar dos
efectores finales, que simularan las manos, en tareas de manipulaciéon complejas que re-
quieran una gran coordinacion ojo mano. Para ello, el agente dispondra de dos camaras
qgue renderizaran el entorno virtual, otorgandole una vision estereoscépica similar a la de
los humanos, asi como la capacidad de detectar la posicion y orientacion de las manos
respecto de la cabeza y la orientacion de la cabeza respecto del entorno. Estos senti-
dos pretenden simular las condiciones sensoriales en las que un humano se encuentra
cuando interactua con objetos utilizando un dispositivo de realidad virtual.

Utilizando las entradas provistas por los sensores antes mencionados, el agente de-
bera de manipular correctamente los objetos del entorno virtual para completar la tarea
que se le proponga. Para ello controlara las manos y cabeza utilizando comandos de
velocidad lineal y angular, asi como un comando para coger o soltar el objeto que tenga
en la mano.

Para controlar el comportamiento del agente se utilizara una red neuronal que, re-
cibiendo como entrada la informacién de los sensores antes mencionados, debera de
generar los comandos de control para alcanzar el objetivo propuesto. Este objetivo sera

el de manipular un arco y flechas para lograr acertar a una serie de dianas que, de mane-
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ra aleatoria, iran apareciendo a diferentes distancias frente al agente. El agente debera
de tomar una flecha de un depésito de flechas, colocarla sobre el arco, tensar, apuntar y

disparar.

3.2. Objetivos intermedios

Para lograr este objetivo general, el proceso se dividira en una serie de objetivos
intermedios que pretenden generar un proceso concreto de trabajo. Estos objetivos in-

termedios seran:

1. Entorno virtual: Este primer objetivo consistira en crear un entorno virtual accesible
a través de un dispositivo de realidad virtual que permita a un humano interactuar
con el entorno y grabar las trayectorias que posteriormente el agente utilizara para

entrenar.

2. Obtencioén de trayectorias: En este punto, el objetivo sera generar una serie de
trayectorias con las que el agente pueda entrenar. Para ello se utilizara el entorno
creado en el punto anterior y, mediante un dispositivo de realidad virtual, se pondra a
una serie de personas a practicar el tiro con arco dentro de este entorno, guardando

las trayectorias de sus acciones.

3. Adaptacion del entorno: El objetivo en este punto es adaptar el entorno utilizado
en el punto anterior para que un agente virtual pueda interactuar con los objetos

virtuales de la misma forma en la que las personas han actuado.

4. Entrenamiento del agente: El objetivo en este punto sera el de entrenar el agente

utilizando los algoritmos mencionados en puntos anteriores.

Con estos objetivos intermedios se pretende lograr que el agente aprenda a manipular

un arco para alcanzar los objetivos de manera similar a como una persona lo haria.

3.3. Metodologia de trabajo

La metodologia que se seguira en este proyecto consistira en ir cumpliendo los obje-

tivos intermedios expuestos en la seccién 3.2. Cada uno de estos objetivos requiere de
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herramientas diferentes para poder alcanzarlos, por lo que a continuacion se enumeran

las herramientas necesarias para cada objetivo, asi como la metodologia a utilizar.

1. Entorno virtual: Para crear el entorno virtual se utilizara Unity, una plataforma de
desarrollo de aplicaciones interactivas de tiempo real que permite crear entornos
virtuales accesibles a través de dispositivos de realidad virtual, entre otros. En esta
plataforma se creara un entorno 3D capaz de grabar las trayectorias de las manos y
la cabeza del sujeto que este interactuando con el entorno, asi como las imagenes

renderizadas de cada camara virtual.

2. Obtencién de trayectorias: Para la obtencién de las trayectorias se utilizara el
entorno 3D creado en el punto anterior, interactuando con los objetos virtuales utili-
zando el dispositivo de realidad virtual Oculus Quest 2, conectado mediante Oculus

Link al ordenador.

3. Adaptacion del entorno: Para adaptar el entorno se hara uso de un toolbox de
Unity llamado ML Agents (Juliani y col.,|s.f.), que otorga una serie de funciones que
permiten, entre otras cosas, generar un entorno similar a los GYM de OpenAl utili-
zando la plataforma de Unity. Este entorno se exportara como un archivo ejecutable
que podra conectarse con un script de Python donde, posteriormente se realizara

el entrenamiento del agente.

4. Entrenamiento del agente: Para el entrenamiento del agente se utilizaran los algo-
ritmos explicados en capitulos anteriores. Se realizaran varias pruebas, utilizando
diferentes arquitecturas, parametros de entrenamiento y funciones de error. En to-
do momento se tendra en cuenta el tiempo de ejecucién de la red, pues debe de

poder ejecutarse en tiempo real para poder cumplir con la tarea propuesta.

Por ultimo, y debido al coste computacional que los algoritmos que se utilizaran requie-
ren, el entrenamiento se realizara utilizando los servicios de Cloud Computing (compu-
tacion en la nube) de Microsoft Azure. Esto permitira crear varias maquinas virtuales que
puedan realizar distintos entrenamientos utilizando diferentes hiper-parametros y, de esta

forma, acelerar la investigacion, al no depender de la potencia de un equipo local.
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Capitulo 4

Descripcion del proyecto

4.1. Estructura de trabajo

Para este proyecto se creara un entorno totalmente desde 0 utilizando el motor Unity,
que permite crear entornos 3D interactivos que aplican fisicas y gréaficos realistas. Para
ello se crearan dos entornos idénticos, uno accesible mediante un dispositivo de realidad
virtual, y otro donde actuara el agente inteligente.

Tras crear los entornos virtuales se procedera a la toma de datos utilizando el entorno
accesible mediante un dispositivo de realidad virtual. Los datos que se tomaran corres-
ponden con las imagenes de cada 0jo, la posicidn y rotacion de las manos y la rotacion
de la cabeza. La salida corresponde con la velocidad lineal y angular de las manos y la
cabeza, asi como un comando que corresponde a cerrar o abrir las manos. Los datos
se toman en tiempo real mientras una persona interactua con el entorno, por lo que los
datos no requieren de un etiquetado a mano.

Tras la toma de datos se realiza una normalizacién sobre los datos de entrada. Para
los datos de salida se probaran dos estrategias, una con los datos normalizados y otra con
los datos sin normalizar. La principal diferencia entre ambas estrategias sera la funcién
de activacion de la capa de salida de la red, para los datos normalizados entre -1y 1 se
utilizara una funcion de activacion tipo tanh, mientras que para los datos sin normalizar se
usara un funcién de activacion lineal. En la figura[d.1]se muestra un esquema del proceso

de toma de datos.
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Figura 4.1: Esquema del proceso de toma y almacenamiento de datos.

Con los datos tomados y normalizados se procedera a realizar los entrenamientos
de distintas arquitecturas utilizando el algoritmo Behavioral Cloning. Tras entrenar varias
arquitecturas se seleccionaran aquellas que mejores resultados ofrezcan y se volveran
a entrenar utilizando el algoritmo PPO utilizando el entorno virtual del agente. En la fi-
gura[4.2]se muestran los esquemas usados para entrenar el agente usando el algoritmo

Behavioral Cloning (a la izquierda) y el algoritmos PPO (a la derecha).
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(a) Esquema de entrenamiento BC. (b) Esquema de entrenamiento PPO.

Figura 4.2: Esquema de entrenamiento.

4.2. Entorno virtual

En esta seccidn se abordara como se ha creado el entorno virtual, tanto el accesible a
través del dispositivo de realidad virtual Oculus Quest 2, como el entorno donde el agente
interactuara con los objetos. También se explicara el mecanismo utilizado para la toma

de datos y el procesamiento previo al entrenamiento del agente.
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En cuanto a los entornos, se crearan en dos proyectos diferentes, uno donde el agen-
te es controlado mediante realidad virtual y otro donde el agente es controlado por la red
neuronal. Esto se debe a que incorporar ambos entornos en uno solo genera incompati-
bilidades entre los toolbox, al estar uno de ellos, ML Agents (Juliani y col., s.f)), en fase

experimental.

4.2.1. Entorno de realidad virtual

Como se expuso en capitulos anteriores, para la creacion del entorno virtual se utiliza-
ra la plataforma de desarrollo de aplicaciones interactivas Unity. Esta aplicacion permite
crear entornos 3D interactivos donde se pueden aplicar fisicas complejas para simular
diferentes entornos. También dispone de un toolbox (herramientas extras de software)
especializado para realidad virtual, gracias al cual se puede crear un entorno interactivo
accesible a través de un dispositivo especializado.

Otra de las ventajas de utilizar Unity es la gran cantidad de Assets (modelos y texturas
de objetos 3D) disponibles en su tienda online, lo que permite obtener modelos 3D con
un mayor grado de realismo, permitiendo que el entorno sea mas parecido a la realidad,
donde suele haber mas objetos presentes que pueden introducir ruido y el agente debe
de aprender a ignorar.

En lafigura[d.3]se puede ver una vista superior del entorno 3D creado. Como se puede
comprobar, se trata de un entorno con multitud de elementos diferentes, que afiaden una
gran cantidad de ruido. Todos estos modelos 3D no interactivos se han obtenido a través

de la tienda online de Unity, especificamente de (3DelLucas, |s.f.).

Figura 4.3: Vista superior del entorno 3D de realidad virtual.
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La zona central vacia que se observa en la figura [4.3] es la zona donde las dianas
apareceran en posiciones aleatorias, pero siempre dentro de los limites dibujados por las

columnas. En la figura[4.4] se encuentra una imagen del modelo de diana utilizado.

Figura 4.4: Modelo de diana usado (Yanchenkov, s.f.).

El cuadrado verde que se observa en la figura[d.3] corresponde a la zona de realidad
virtual. Esta zona es el lugar donde el agente sera controlado por el dispositivo de realidad
virtual y no podra salir de él, pues corresponde con los limites de la zona de seguridad.
Esta zona de seguridad marca los limites del espacio fisico y sirve para evitar dafos tanto
a la persona que se encuentra en realidad virtual como al equipo.

En la figura[4.5se muestran dos imagenes donde se puede apreciar el agente virtual
sosteniendo el arco (imagen de la izquierda) y con el arco tensado con una flecha en
el (imagen de la derecha). Estas imagenes se han obtenido durante una toma de datos
donde el agente era controlado por una persona en realidad virtual.

Los modelos para el arco, las flechas y el carcaj se han obtenido de la pagina Scketch-
fab, donde diferentes personas suben sus modelos 3D. Estos modelos se han obtenido
de (Panarth, |s.f.)).

El modelo 3D de la cabeza de robot se ha obtenido de (Designer, |s.f.) y su objetivo es
servir de guia para la posicion de las camaras virtuales del agente. Esto se debe a que
modificar la distancia entre las camaras del agente puede afiadir una dificultad extra y al

tener este modelo 3D como guia, ese error se reduce.
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(a) Agente con el arco. (b) Arco tensado.

Figura 4.5: Vistas del agente con el arco.

4.2.2. Entorno virtual del agente

En la figura [4.6] se muestra una imagen superior del entorno 3D donde se ejecutara
el agente. Se puede comprobar que el entorno es exactamente el mismo que se observa

en la figura[4.3] ya que el agente va a actuar en el mismo entorno donde se obtuvieron

los datos.

Figura 4.6: Vista superior del entorno 3D del agente.
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Sin embargo, hay una pequefa diferencia, el cuadrado verde que envolvia al agente
ya no aparece. Esto es debido a que, en este entorno, el agente utilizara la red neuronal
para tomar decisiones e interactuar con el entorno, por lo que la zona de seguridad ne-
cesaria para el entorno de realidad virtual ya no se incorpora en este entorno. A pesar de
ello, aunque no se aprecie en la figura[4.6] el agente virtual también dispone de una zona
de 3x3x3 metros a su alrededor que sirve para ensefiar al agente a mantenerse dentro
de la zona.

Para controlar el agente se ha creado un script en C# que utiliza el toolbox de Unity
llamada ML Agents. Con este toolbox se crea una clase que se encargara de tomar los
datos de los sensores del agente y de ejecutar los comandos de control que reciba co-
mo entrada. Esto se logra a través de un puerto de comunicacion, el 5004, que permite
conectar el entorno con un script de Python usando la libreria ml-agents (Juliani y col.,
s.f.).

Los sensores utilizados corresponden a dos camaras que se sitlan en la cabeza del
agente, la posicion y rotacion de ambas manos respecto de la cabeza y la rotacion de la
cabeza. Estas seran las entradas que debera de utilizar la red neuronal para determinar
que comandos mandar al agente.

En cuanto a los comandos, se utilizara una aproximacion similar a la utilizada en
(Zhangy col.,2018])), donde el efector final es controlado mediante comandos de velocidad
lineal y angular. Siguiendo este ejemplo, el agente se controlard mediante comandos
de velocidad lineal y angular para cada una de las manos, asi como para la cabeza.
Adicionalmente tendra dos comandos extra para determinar si cierra la mano, es decir,
coge un objeto, o si lo suelta. En total el agente se controlara con 20 parametros que
corresponderan con la salida de la red.

Para comparar el comportamiento del agente se utiliza primeramente el valor del error.
Este error se calculara siguiendo una aproximacion similar a la seguida en (Zhang y col.,
2018), ya que se trata de un problema similar. Mas adelante se explicara con mas detalle
esta funcion de error.

El entorno dispondra de un sistema de puntos que servira para medir el comporta-

miento del agente en funcion de las distintas acciones que logra cumplir:

m Coger una flecha: Cada vez que el agente coja una flecha del carcaj sumara 1

puntos.
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= Colocar una flecha en el arco: Cada vez que el agente coloque una flecha en el

arco sumara 5 puntos.

= Disparar a una diana: Cada vez que el agente acierte a una diana con una flecha

sumara 10 punto.

= Tirar la flecha fuera del entorno: Cada vez que el agente suelte la flecha o no

acierte en una diana restara 0,5 puntos al total.

= Salir de la zona: Cada vez que el agente salga de una zona de 3x3x3 metros a su

alrededor restara 1 punto al total.

Con este sistema de puntos, cada vez que el agente complete el ciclo completo de
coger una flecha, colocarla en el arco y disparar la flecha, acertando en el blanco, obten-
dra un total de 16 puntos. El sistema de castigo por perder una flecha se utilizara para
comprobar que el agente no desperdicie flechas y acierte a la primera sobre el objetivo,
asi como el sistema de castigo por salir de la zona sirve para que el agente se mantenga
dentro de la misma zona que es accesible desde el entorno de realidad virtual.

Para el caso del algoritmo PPO, la funcién de recompensa que se utilizara sera el
sistema de puntos mencionado anteriormente. Este sistema de puntos permitira el agen-
te recibir puntos por cada accién completada de forma correcta, lo que le permitira ir
evolucionando su politica para completar la tarea asignada. EL sistema de castigo por
desperdiciar flechas ayudara a que el agente intente acertar a la primera sobre cada
blanco y no entre en un bucle donde coja una flecha, la suelte y coja otra para sumar

puntos en la parte inicial del proceso.

4.2.3. Toma de datos

Tal y como se ha expuesto en la seccién anterior, el agente dispone de dos camaras
independientes, situadas una en cada o0jo, lo que permite obtener una vision estereosco-
pica del entorno. Sin embargo, el uso de esta estrategia implica una dificultad afiadida al
sistema de toma de datos.

Para la toma de datos se utilizara un script de C# donde se guardaran las posiciones
de ambas manos, asi como sus rotaciones y la de la cabeza. Las posiciones y rotaciones
de las manos seran relativas a la cabeza, mientras que la rotacion de la cabeza sera glo-

bal. A la misma vez, se renderizaran las imagenes correspondientes a ambas camaras,
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se comprimiran en formato PNG y se almacenaran con un niumero que indicara su cro-
nologia y permitira alinearlas con las posiciones. En la figura[4.7] vemos la renderizacion

de ambas camaras para un mismo instante de tiempo.

(a) Vista desde la camara izquierda. (b) Vista desde la camara derecha.

Figura 4.7: Vista de las camaras del agente.

Usando el mismo script se almacenaran también las acciones tomadas. Estas accio-
nes corresponden a las velocidades lineales y angulares de ambos efectores finales y
de la cabeza, ademas de la accién de coger o no un objeto, asociado a un botén del
mando de realidad virtual. Esto datos, junto con los datos de posicion, se guardaran en
un archivo CSV, mientras que las imagenes se guardaran en carpetas separadas para
cada camara.

Este sistema de toma de datos es computacionalmente muy costoso, ya que, no solo
es necesario renderizar las dos camaras del agente, comprimir las imagenes y guardarlas
en el disco duro, sino que ademas es necesario renderizar las camaras con las que la
persona que se encuentra en realidad virtual ve el entorno. El motivo de que esto ocurra
es que la posicidn de las camaras que se utilizan para renderizar el entorno con las gafas
de realidad virtual estan separadas a la distancia inter pupilar de la persona que las lleve
puesta, y esta distancia es distinta para cada persona. Al utilizar dos camaras adicionales
para el agente, independientemente de quien este manejando el agente durante la toma
de datos, las camaras del agente se encontraran a la misma distancia entre ellas, algo
qgue es realmente importante.

Para reducir la carga computacional y poder mantener una tasa de fotogramas por

segunda suficiente para poder cumplir con la tarea, la frecuencia de la toma de datos se

Integracion de aprendizaje por imitacién y refuerzo con realidad virtual 26



Fernando Gonzalez Macias Master Universitario en Inteligencia Artificial

ha reducido a 10Hz, es decir, a 10 tomas por segundo, la misma frecuencia usada por
(Zhang y col.,[2018) y deberia ser suficiente para lograr entrenar al agente.

En la seccion[4.1]se mostré un resumen de la estructura de trabajo que se seguira. En
este resumen se explica que ciertos modelos utilizaran los datos de salida normalizados,
mientras que otros utilizaran los datos sin normalizar. Esto implica que es necesario crear
dos entornos diferentes, uno cuya entrada sean los datos normalizados, y otro para los

datos sin normalizar.

(a) Entorno normalizado. (b) Entorno sin normalizar.

Figura 4.8: Vista del panel de control del agente.

Esto se logra modificando dos variables del script de control del agente, la velocidad
maxima lineal y la velocidad maxima angular. Estas dos variables son las que se utilizaran
para obtener el vector de velocidad final que aplicara el agente para trazar las trayectorias.
En la figura[4.8|se muestra el panel de control generado por el script de control del agente,
a la derecha se puede apreciar los valores para la velocidad maxima lineal y angular
cuando el entorno espera valores vectores sin normalizar, mientras que a la izquierda se

muestran los valores para los vectores normalizados.

4.3. Entrenamiento del agente

El entrenamiento se va a realizar en dos partes. Primeramente se utilizar el algoritmo
BC explicado en la seccion [2.2] Estos primeros entrenamientos tienen como objetivo
inicializar el agente para que logre cumplir parcialmente el objetivo. Posteriormente se
utilizara el algoritmo PPO explicado en la seccion 2.1 que, utilizando la red neuronal que
mejores resultados obtenga en los primeros entrenamiento con BC, terminara de entrenar

al agente en el entorno virtual buscando maximizar la puntuacion, es decir, el numero de
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aciertos.

4.3.1. Entrenamiento con BC

El entrenamiento del agente utilizando BC (Behavioral Cloning) se realizara con un
script de Python utilizando los datos recopilados con el entorno virtual donde el agente es
controlado mediante un dispositivo de realidad virtual, tal como se explicé en la seccidn
Estos datos se normalizaran de tal forma que las entradas estaran entre -1 y 1.
Para el caso de las imagenes de ambas camaras, estas se normalizaran entre O y 1.

Los datos se almacenaran de forma separada para cada sesion. Los datos utiliza-
dos para validacién y test seran los datos de dos sesiones independientes. El motivo de
crear bancos de datos independientes para cada sesion es asegurar la continuidad de
las trayectorias, lo que sera importante para aquellas arquitecturas basadas en redes re-
currentes. Para aquellas arquitecturas que no se basen en redes recurrentes se utilizara
un unico banco de datos para el entrenamiento, sin embargo, para la validacion y test se
usaran los mismos datos mencionados anteriormente.

Partiendo de esta separacion entre los datos, las arquitecturas a utilizar también se
separan en dos grupos: aquellas basadas con capas recurrentes y aquellas sin ellas.
La arquitectura base entre ambas sera la misma, con la diferencia de que una de ellas
dispondra de una o varias capas adicionales de tipo LSTM (Long Short-Term Memory)
(Hochreiter y Schmidhuber, [1997])). Al hacer esta diferenciacién se podra comparar si las
redes recurrentes aportan mejores resultados que aquellas sin ellas y asi comprobar si el
tiempo extra necesario para entrenar estas redes Atiya y Parlos, 2000|aporta una mejora
significativa. Las arquitecturas que se utilizaran se explicaran mas adelante.

Para la creacion y entrenamiento de las redes neuronales se utilizara el framework
Pytorch, realizado por Facebook Al Research (Paszke y col., 2019). En concreto se hara
uso de una API que simplificara el uso de este framework. Esta APl se encuentra en un

repositorio de GitHub (Gonzalez, |s.f.).

4.3.2. Arquitecturas

Se utilizaran 3 arquitecturas diferentes para el entrenamiento con el algoritmo BC.
Todas las arquitecturas estaran divididas en dos partes, una parte convolucional que

analizara las dos imagenes generadas por el agente, y una parte basada en capas fully
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connected (capas donde todas las neuronas de la capa anterior se conectan con todas las
neuronas de la siguiente capa) que, usando la informacion de las capas convolucionales
y los datos de posicion y rotacion de las manos y cabeza, determinara los comandos de
velocidad lineal y angular.

Dado que este proyecto trata de entrenar un agente capaz de actuar dentro de un
entorno en tiempo real, uno de los principales requisitos para la arquitectura es que pueda
ser utilizada en tiempo real. Durante la seccion[4.2.3|se expuso la frecuencia a la que se
tomaron los datos con los que entrenar al agente, una toma de 10 veces por segundo.
Con este dato, el limite superior para considerar la red lo suficientemente rapida se situara

a 10 inferencias por segundo, es decir, 10 fotogramas por segundo (fps).

Nvidia Autonomous Car:

Esta arquitectura es la mas ligeras de las que se usaran y esta inspirada en una
arquitectura publicada por Nvidia (Bojarski y col.,[2016)). Esta arquitectura esta pensada
originalmente para la conduccién de vehiculos auténomos, por lo que es capaz de trabajar
a tiempo real, utilizando una imagen generada a partir de 3 camaras que se encuentran

sobre el vehiculo. En la figura[d.70|se muestra una imagen con la arquitectura original de

esta red.
(@) Output: vehicle control
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Figura 4.9: Arquitectura de la red de Nvidia (Bojarski y col., 2016).

Esta arquitectura fue adaptada de manera que la salida de la red coincidiera con

el tamano del vector de control del agente, es decir, 20 neuronas. La ultima capa de
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la red utiliza una funcién de activacion de tipo Tanh, para asegurar que los valores se
encuentren entre -1y 1, ya que esta arquitectura sera entrenada con los datos de salida
normalizados. Por ultimo, la entrada de la red sera de las dos imagenes superpuestas,
por lo que sera de 6x416x416.

Tal como se expuso anteriormente, se entrenaran dos redes diferentes por cada ar-
quitectura, una con capas LSTM y otra sin ellas. Para la version con capas de tipo LSTM
se le anadira una de estas capas tras la primera capa Fully Connected. Se utilizara una
LSTM de una sola direccién con 115 neuronas de entrada y 100 de salida.

En la figura[4.10|se observan dos imagenes que muestran un resumen de la arquitec-
tura utilizada. En la imagen de la izquierda se muestra la red sin la capa LSTM, mientras

que la imagen de la derecha correspondo con la red que si dispone de una LSTM.

(a) Sin LSTM. (b) Con LSTM.

Figura 4.10: Resumen de las redes basadas en la arquitectura de Nvidia.

MobilenetV1:

Es arquitectura esta basada en la primera version de MobileNet (Howard y col., 2017)).
Se trata de una arquitectura de clasificacion de imagenes pensada para utilizarse en
dispositivos moéviles de poca potencia de cémputo, por lo que es lo suficientemente ligera
como para poder utilizarse en tiempo real. En la figura[4.12] se muestran dos imagenes.

La imagen de la derecha se trata de la arquitectura original de la red MobileNet. La
imagen de la izquierda corresponde a los dos tipos de bloques convolucionales utilizados
en la arquitectura.

De esta arquitectura se utilizara la parte convolucional, ya que el problema que se
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trata en este proyecto es de tipo regresion. Para ello, tras la parte convolucional de la
arquitectura se utilizara un tipo de capa llamada Spatial Soft Argmax, cuya tarea sera la
de obtener la posicion X e Y del pixel de mayor activacion para cada una de los canales.
Esto implica que, para la Ultima capa de la arquitectura de la figura[d. 116} tras pasar por
la capa Spatial Soft Argmax se obtendra una matriz de 2x1024 dimensiones que codifica
la posicion X e Y de maxima activacion para cada uno de los 1024 canales de salida.

Esta es una de las capas utilizadas por (Zhang y col., [2018)) tras la parte convolucional

de su red.
- Table 1. MobileNet Body Architecture
| 3x3Conv | [3x3 Depthwise Conv|
I I Conv /s2 3 x 3 x3x32 224 x 224 x 3
Convaw/sl | 3x3x32dw 112 < 112 x 32
| BN l | BN | Conv /sl Tx1x32x64 112 < 112 x 32
Convaw/s2 | 3x3x6ldw 112 % 112 x 64
| 1 Conv /sl Tx1x64x128 56 x 56 x 64
Conv dw /sl 3% 3 x 128 dw 56 x 56 x 128
| ReLU | | ReLU | Conv /sl Tx1x128 x 128 | 56 x 56 x 128
Convaw/s2 | 3x3x128dw 56 x 56 x 128
| Conv /sl T 1% 128 x 956 | 28 x 28 x 128
Convaw/sl | 3x3x 256 dw 25 % 28 X 256
| 1x1 Conv | Conv /s T 1 x 256 x 256 | 28 x 28 x 256
Conv dw / s2 3 x 3 x 256 dw 28 x 28 x 256
I Conv /sl 1% 1 x 256 x 512 14 x 14 x 256
| BN | _ Convdw/sT | 3x3x512dw T4 x 14 x 512
Conv /sl 1x1x512x512 14 x 14 x 512
T Convaw/s2 | 3x3x512dw T4 x 14 x 512
Conv /sl 1x1x512x 1024 7 x 7 x512
Conv dw / s2 3 x 3 x 1024 dw 7 x 7 x1024
| RelLU | Conv /sl Tx 1 x 1024 x 1024 | 7% 7 x 1024
AvgPool /51| Pool 7% 7 7 7 x 1024
FC /sl 1024 x 1000 1x 1 x 1024
. . Softmax /51 Classifier Tx 1% 1000
(a) Bloques convolucionales usados en Mobile-
Net (b) Arquitectura de la red MobileNet.

Figura 4.11: Red MobileNet (Howard y col., 2017

Tras la capa Spatial Soft Argmax se afadira una capa Flatten (capa que convierte la
entrada en un vector de una sola dimensién) y 3 capas Fully Connected (llamadas Linear
en Pytorch), donde las dos primeras usaran una funcioén de activacién ELU, para no poner
completamente a 0 los valores negativos, y la ultima una funcién de activacion Tanh, ya
que esta arquitectura se entrenara con los datos de salida normalizados.

Para la version con LSTM se afiadira una capa LSTM de una sola direccion tras la

primera capa Fully Connected.

(a) Sin LSTM. (b) Con LSTM.

Figura 4.12: Resumen de las redes basadas en la arquitectura de MobileNet.
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En la figura[4.12] se muestra la parte no convolucional de la arquitectura, tanto para
la versién sin LSTM (a la izquierda) como para la version con LSTM (a la derecha). La

parte convolucional es igual a la mostrada en la figura 4. 710}

ResNet18:

La arquitectura ResNet aparece como una solucion ante el problema de Vanishing
Gradient en las redes neuronales profundas. Esto ocurre debido a que, conforme mas
profunda se vuelve la red, los gradientes que se retro propagan comienzan a volverse
tan pequenos que las primeras capas de la red no logran entrenarse correctamente (Tan
y Lim, 2019).

Para solventar este problema, los creadores de las redes ResNet proponen el uso de
bloques residuales que, tras aplicar una serie de capas, la entrada del bloque se suma a
la salida del mismo. Este logra que los gradientes al retro propagarse no se aproximen a
0 tan rapidamente y asi se logre entrenar redes mas profundas (He y col., |2016). En la

figura[d.13]se muestra una imagen que representa un bloque residual basico.

identity

Figura 4.13: Bloque residual (He y col.,[2016).

Para este proyecto se ha utilizado la arquitectura ResNet18, siendo la menos profunda
de las propuestas en el articulo original He y col., [2016. Para esta arquitectura, cada
blogue residual dispone de dos capas convolucionales con funcién de activacion ReLu y
Batch Normalization.

Tras la ultima capa convolucional, la arquitectura seguida es similar a la expuesta en
la red basada en MobileNet. Usando una capa de tipo Spatial Soft Argmax se obtienen
las posiciones X e Y de maxima activacion en cada canal, en este caso 512 pues ese es
el numero de canales obtenidos tras la ultima capa convolucional.

Tras la capa Spatial Soft Argmax se apilaran 3 capas Fully Connected con la misma
configuracién usada en la red MobileNet. En la figura 4.14a] se muestra un resumen de

la arquitectura utilizada.
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(a) Sin LSTM. (b) Con LSTM.

Figura 4.14: Resumen de las redes basadas en la arquitectura de ResNet18.

Para la red que utiliza LSTM, esta capa se ha anadido tras la primera capa Fully
Connected, tal como se puede observar en la figura 4. 74b]

Para esta arquitectura se entrenaran dos modelos extras donde la funcion de la uUltima
capa sera una funcion lineal. Para este caso concreto se utilizaran los datos de salida no
normalizados que se vieron en la seccion 4.1]

Con este cambio se pretende comprobar si al eliminar la restriccion del vector de salida
de lared se pueden lograr los mismo o mejores resultados, ya que la funcion de activacion
Tanh genera varios problemas relacionados con la muerte del gradiente durante la retro

propagacion (Lau y Lim, 2017)).

4.3.3. Meétrica de error

Tal como se comentd en secciones anteriores, el calculo del error se realizara de
forma similar al realizado por (Zhang y col.,[2018)). Este célculo se basa en la suma pon-

derada de 4 calculo diferentes:

m L1 Joss: Media del valor absoluto del error (Pesme y Flammarion, |s.f.).
m L2 Joss: Media del cuadrado del error (Xie y col., s.f.).

= Similitud coseno: Utilizando la similitud coseno se calculara el error en direccion.
Esta similitud es entre 0 y 1, donde 1 corresponde a vectores de igual direcciony 0
a vectores completamente perpendiculares (Dehak y col., s.f.)). Para solventar este

problema el error se calculara utilizando la ecuacion 1 — SimilitudCoseno.

m Sigmoid Cross Entropy: Esta métrica se utilizara unicamente para calcular el error

del abierto y cerrado de las manos.
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El error final sera una suma ponderada de estos errores. Para el caso de este proyec-
to, el error mas importante es el error de la direccién de los vectores, que se calcula con
la similitud coseno. Tras ese se encuentra el error del comando de agarre, calculado con
sigmoid cross entropy, y en ultima instancia los errores por magnitud de los vectores L1
y L2 loss. Atendiendo a esta diferenciacion se determinara un peso de 1 para la similitud
del coseno, un peso de 0,5 para sigmoid cross entropy y un peso de 0,25 para L1y L2

loss.

4.3.4. Entrenamiento con PPO

Como ultimo punto del proyecto, se realizara un entrenamiento con el algoritmo PPO
utilizando la red que mejores resultados ofrezca durante el entrenamiento con BC. Para
determinar la red que mejor se comporta se utilizara la medida del /oss final, tanto de test
(datos con los que la red no se ha entrenado) como de entrenamiento (datos con los que
la red se entrend).

El algoritmo PPO es un algoritmo de aprendizaje por refuerzo que requiere de dos
redes, la red que controla al agente (actor) y una red encargada de aproximar la funcién
de valor (critico). Ambas redes se crearan utilizando Pytorch, especificamente la API del
repositorio de GitHub (Gonzalez, |s.f.)).

La red actor (encargada de controlar al agente) no comenzara un entrenamiento des-
de 0, sino que se utilizara la red que mejores resultados obtuviera durante el entrenamien-
to con BC. Este se debe a que una red ya inicializada deberia de tardar menos, pues sus
acciones durante los primeros episodios de entrenamiento no seran aleatorias. La red
critico (encargada de aproximar la funcion valor) si comenzara desde 0, aproximando
con cada episodio la funcion valor del entorno a partir del estado del mismo.

El cédigo de entrenamiento utilizado para el algoritmo de PPO se encuentra en la
misma API con la que se crearan las redes, estando perfectamente integrado (Gonzalez,
s.f.)).

Ademas de utilizar los modelos seleccionados del entrenamiento previo con BC, se
realizaran dos entrenamientos utilizando las mismas arquitecturas, pero sin la inicializa-
cion previa con BC. Con esto se pretende comprobar si el haber inicializado el modelo
con BC logra mejorar los resultados, tanto de puntuacién maxima como de tiempo de en-
trenamiento, frente a un entrenamiento que parta desde 0. En la seccion[5.2]se muestran

los resultados obtenidos utilizando el algoritmo PPO.
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Capitulo 5

Analisis de resultados

En este capitulo se procedera amostrar los resultados obtenidos para cada una de las
fases del proyecto. Comenzando con los entrenamientos de BC para cada arquitectura,
tanto para las redes con capas de tipo LSTM como para las que no disponen de este tipo
de capas.

Posteriormente se expondran los resultados obtenidos para los entrenamientos reali-
zados con PPO, mostrando tanto la evolucion de la recompensa como del loss (error) de

la red actor y critico.

5.1. Behavioral Cloning

Los entrenamientos utilizando BC se han realizado utilizando el servicio de Cloud
Computing de Microsoft Azure, utilizando la cuenta de estudiante provista por la UNIR.
Se ha decidido utilizar este servicio para acelerar los entrenamientos ya que la cantidad
de datos utilizada hizo necesario el uso de maquinas con alta capacidad de computo.

Los entrenamientos, a pesar de disponer de mayor potencia de computo gracias al
uso de este servicio, han durado una media de 16 horas para las redes sin capas LSTM y
de 33 horas para aquellas con capas LSTM. Para subir los archivos a la plataforma Azure
se hizo uso de la aplicacién de escritorio Microsoft Azure Storage Explorer, con la que se
pueden controlar las bases de datos que utiliza el servicio de Azure y asi poder subir los
datos de entrenamiento, asi como los cédigos.

Para los entrenamientos se tomaron un total de 46 minutos de datos en el entorno
virtual controlado mediante realidad virtual. De estos 46 minutos, 42 se destinaron a

entrenamiento, 2 a validacion durante el entrenamiento y 2 a un test final sobre la red
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entrenada.

En cuanto a los parametros de entrenamiento, se ha hecho uso del optimizador SGD
con momentum (Y. Liuy col.,[2020), buscando evitar que el modelo se quede atrapado en
puntos de gradiente 0 y tenga un entrenamiento mas estable. Como learning rate (tasa
de aprendizaje) se ha utilizado 0.01 para todas las redes con un valor de momentum de
0.9. Todos los entrenamientos han durado 100 épocas y se ha utilizado la funcién de loss
expuesta en la seccion4.3.3

Es importante destacar que, gracias a que se dispone de datos de validacion, el mo-
delo final guardado no correspondera con el modelo obtenido tras la ultima época de
entrenamiento. Este modelo sera aquel que obtenga el menor loss de validacion durante
el entrenamiento, de forma que en caso de presencia de overfitting (sobre entrenamiento,
incapacidad de generalizar), el modelo obtenido sea siempre aquel que mejor se com-

porte para datos nuevos.

Nvidia Autonomous Car:

La primera arquitectura entrenada fue aquella basada en el articulo publicado por
Nvidia sobre la conduccién de un coche auténomo basado en vision artificial (Bojarski
y col., [2016)). Esta arquitectura tenia la ventaja de ser bastante liviana y pensada para
ser utilizada en entornos que requieren de toma de decisiones rapidas, como es el caso

de la conduccién autbnoma.
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(a) Arquitectura sin LSTM. (b) Arquitectura con LSTM.

Figura 5.1: Grafica con el loss de entrenamiento y validacion por cada época para los

modelos basados en la red de Nvidia (Bojarski y col., [2016]).

En la figura[5.1]se muestran dos gréficas con la evolucion del valor de /oss tanto para
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el entrenamiento como para la validaciéon. En ambas graficas se puede apreciar un gran
overfitting, ya que el valor de loss de validacién se estabiliza entre 0.4 y 0.3, mientras que
el valor de loss de entrenamiento continlia bajando hasta 0.2.

En la figura [5.Ta] se muestra la evolucion del valor de /oss a lo largo de las distintas
épocas de entrenamiento para la arquitectura sin LSTM, mientras que el la figura
se muestra la misma evolucion pero para la red con capas LSTM. Comparando ambas
figuras se puede comprobar que el modelo con capas LSTM se comporta ligeramente
mejor que el modelo sin este tipo de capas, teniendo una evolucion mas estable durante
el entrenamiento.

Cuando comparamos los valores de test finales de ambas redes (0.401 para la red
sin LSTM y 0.362 para la red con LSTM) se confirma que la arquitectura basada en
LSTM obtiene mejores resultados, por un pequeio margen, frente a aquella sin LSTM.
Sin embargo, este pequefo margen puede no ser suficiente para justificar el tiempo de
entrenamiento extra que se hace necesario, tal como se expuso en al inicio de esta sec-
cion.

Por ultimo, la época donde se obtuvo el modelo que menor /oss de validacion obtuvo
fue en la época 81, para la red sin LSTM, y 92, para la red con LSTM. Esto muestra
que, a pesar del overfitting presente, el modelo pudo mejorar ligeramente los resultados
gracias a no detener el entrenamiento hasta las 100 épocas. Sin embargo, el exceso de
overfitting debe de ser tratado, ya que este modelo no logra cumplir la tarea propuesta

para el agente, mostrando movimientos casi aleatorios cuando se utiliza en el entorno.

MobileNetV1:

A continuacién se mostraran los resultados obtenidos con la arquitectura basada en
la red MobileNet version 1 (Howard y col.,|2017). Se trata de una arquitectura de clasifica-
cion de imagenes, por lo que se ha tenido que modificar para adaptarla a este proyecto.
Para mas detalles sobre esta adaptacion consultar la seccion @.3.2]

En la figura[56.2)se muestran las gréficas correspondientes a los entrenamientos de la
redes. En estas graficas se puede observar la evolucién del /oss tanto de entrenamiento
como de validacion. Tal como ocurria con la arquitectura basada en el articulo de Nvidia
(Bojarskiy col.,2016), se puede observar un gran overfitting para ambos modelos. En este
caso, el loss de validacion se queda entre 0.4 y 0.3, mientras que el loss de entrenamiento

baja de 0.2.
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Figura 5.2: Grafica con el loss de entrenamiento y validacion por cada época para los

modelos basados en la red MobileNet (Howard y col.,[2017)).

Para intentar solventar este overfitting se realizaron dos entrenamientos nuevos don-
de se anadieron capas dropout para intentar reducir el overfitting en ambos modelos. En

la figura se muestran las graficas resultantes de entrenar estos modelos.
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Figura 5.3: Grafica con el loss de entrenamiento y validacion por cada época para los

modelos basados en la red MobileNet con capas dropodut.

Comparando las figuras 5.2y [5.3|se puede comprobar que afiadir capas de tipo dro-
pout mejoran ligeramente el overfitting durante el entrenamiento, sin embargo no lo eli-
minan del todo.

Al compararlos resultados obtenidos durante la fase de test (0.387 para la red sin
LSTM ni dropout y 0.341 para la red con LSTM pero sin dropout) se puede comprobar

que la red basada en LSTM mejora ligeramente los resultados, tal como ocurria con la
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red basada en el articulo de Nvidia, pero con una diferencia aun menor. Esta diferencia
tan pequefa da a entender que los modelos basados en LSTM no aportan una mejora
sustancial, por lo que parecen no ser los modelos éptimos.

Para el caso de los modelos con dropout, los resultados de test son practicamente
identicos (0.392 para la red sin LSTM y 0.347 para la red con LSTM), lo que sugiere que
agregar capas dropout no aporta ninguna mejora para este caso.

Por ultimo, las épocas donde se obtuvieron los mejores modelos para las redes sin
dropout fueron las épocas 90y 77 (sin LSTM y con LSTM), mientras que para los modelos
con dropout fueron 97 y 88 (sin LSTM y con LSTM). En este aspecto si se observa una
pequefia diferencia que puede dar a entender que los modelos con dropout tienden a
obtener sus mejores resultados conforme mas épocas ocurren, sin embargo, la diferencia

vuelve a ser muy pequefia.

ResNet18:

La ultima familia de arquitecturas que se utilizara son las basadas en ResNet18. Esta
arquitectura utiliza bloques residuales para reducir el problema de Vanishing Gradient
(desvanecimiento del gradiente) cuando las redes son muy profundas (He y col., 2016).
Sin embargo, esta arquitectura esta pensada originalmente para tareas de clasificacion
de imagenes, por lo que para lograr que funcione fue necesario adaptar la red para este
proyecto. En la seccion [4.3.2] se explican estos cambios.

En la figura[5.4] se muestran dos graficas con los valores de loss para entrenamiento
y validacion, tanto para la red con LSTM (derecha) como la red sin LSTM (izquierda).
En ambas graficas se puede apreciar claramente la presencia de overfitting, tal como
ocurria con las otras arquitecturas nombradas anteriormente. En cuanto al entrenamien-
to, se puede observar que es bastante estable, estabilizandose entre 0.4 y 0.3 para la
validacion, y quedando por debajo de 9.2 para entrenamiento.

Para intentar reducir el overfitting presente se agregaron capas dropout al modelo,
volviendo a realizar el entrenamiento. Los resultados de estos entrenamientos se pueden
observar en la figura[5.5] Abas graficas muestran aun presencia de overfitting, por lo que
es posible concluir que agregar estas capas dropout no mejora el rendimiento de la red.

Al comprobar los valores de test (0.392 para el modelo sin LSTM ni dropout y 0.358
para el modelo con LSTM y sin dropout) no se puede apreciar una mejora significativa

respecto de las otras dos arquitecturas. A pesar de ello, el error de entrenamiento es
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Figura 5.4: Grafica con el loss de entrenamiento y validacion por cada época para los

modelos basados en la red ResNet18 (He y col., 2016)).
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Figura 5.5: Grafica con el loss de entrenamiento y validacion por cada época para los

modelos basados en la red ResNet18 con dropout.

ligeramente inferior, respecto de los otros modelos, por lo que parece que el overfitting
es aun mas acentuado con esta arquitectura. En cuanto a la época donde se obtuvo el
mejor modelo, para la red sin LSTM fue la época 70, mientras que para la red con LSTM
fue en la época 82.

Para el caso de los modelos con dropout, los valores de test son realmente similares
(0.36 para el modelo sin LSTM y 0.312 para el modelo con LSTM). Sin embargo, en el
modelo con LSTM si se puede comprobar una mejora algo mayor, aunque igualmente
pequefia, con respecto a los modelos sin dropout.

Donde si se puede apreciar un gran cambio es en las épocas donde se obtuvieron los

mejores modelos, quedando la red con LSTM en la época 32 y el modelo sin LSTM 22.
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En esta caso se puede observar como los modelos dejaron de mejorar mucho antes que
con el resto de arquitecturas, lo que explica porque en la figura|5.5a| el entrenamiento se
detuviera a las 50 épocas en vez de a las 100.

Como ultimos dos modelos se entrenaran dos redes donde se modifique la funcion
de activacién de la capa final, sustituyendo la funcién Tanh actual por una funcioén lineal.
Estos dos modelos se entrenaran con los datos de salida sin normalizar, por lo que la
red no solo tendra que aprender a determinar la direccidon del vector, sino también su
magnitud. La idea de estos modelos es intentar eliminar el problema de la muerte del
gradiente para valores cercanos a 1 o -1.

En la figura[5.6]se puede observar la evolucion del loss tanto de entrenamiento como
de validacién para los modelos con funcion de activacion lineal. A la derecha se muestra
la grafica correspondiente al modelo con LSTM, mientras que a la izquierda se muestra

la grafica del modelo sin LSTM.
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Figura 5.6: Grafica con el loss de entrenamiento y validacion por cada época para los

modelos basados en la red ResNet18 con funcion de activacion lineal en la ultima capa.

Para este entrenamiento fue necesario modificar ligeramente los parametros de en-
trenamiento, ya que la funcién de activacién no limita el valor de salida entre -1y 1, por
lo que fue necesario bajar el valor de learning rate a 0.001.

Al observar la figura se puede comprobar como sigue estando presente un gran
overfitting, tanto en el modelo con LSTM como en el modelo sin LSTM. Este overfitting es
algo mayor que los anteriores. En este caso, el Joss de validacion se queda entorno a los

0.3, y el loss de entrenamiento baja de 0.1. Esto demuestra que al eliminar la funcién de
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activacion Tanh de la red, a pesar de mejorar el loss de validacion, el overfitting aumenta
considerablemente.

Al comprobar los valores de test (0.279 para el modelo sin LSTM y 0.277 para el mode-
lo con LSTM) se puede comprobar que efectivamente, los valores de loss han mejorado
ligeramente respecto de los entrenamientos antes realizados. A pesar de esta mejora, el
aumento del overfitting empeora el funcionamiento de la red al introducirla en el entorno.

Por ultimo, las épocas donde se obtuvieron los mejores modelos corresponden a las
épocas 99 y 57 para el modelo sin LSTM y con LSTM respectivamente. Se puede ver
una gran diferencia entre el modelo con LSTM y sin LSTM, algo que no se veia con las

demas arquitecturas.

Resumen:

Para concluir esta seccidn se va a mostrar los resultados obtenidos por cada modelo
entrenado con BC. A partir de estos resultados se decidira que modelos pasaran a ser
entrenado con el algoritmo PPO, cuyos resultados se encuentran en la seccion

La decisién sobre qué modelo utilizar no dependera unicamente del loss de test obte-
nido, sino también de la época donde se obtuvo el mejor modelo. Esto se debe a que, tal
como se ha expuesto anteriormente, todos los modelos presentan un gran overfitting, por
lo que, un modelo que logre su mejor resultado en época tempranas presentara menor
overfitting que uno que lo logre en las ultimas épocas.

En la tabla [5.1] se recogen los resultados obtenidos para todos los modelos entre-
nados, tanto aquellos con capas LSTM como aquellos sin dichas capas. Observando la
columna "Loss de test”, que corresponde con el /oss obtenido durante la fase de test de
los modelos, se puede comprobar que ha ido mejorando ligeramente conforme mas pro-
funda se hace la red, alcanzando su minimo con las arquitecturas ResNet18 con funcién
de activacion lineal en su ultima capa.

Por otro lado, la columna "Mejor época”de la tabla[5.7} correspondiente con la época
donde se obtuvo el mejor modelo, muestra como casi todas las arquitecturas obtuvieron
sus mejores resultados en las ultimas épocas, cuando el overfitting era mayor. Las Unicas
excepciones fueron las arquitecturas basadas en ResNet18 con dropout, que dejaron de
mejorar en épocas tempranas, cuando el overfitting aun no era tan pronunciado.

Teniendo en cuenta estos dos datos, los modelos mas prometedores serian los mo-

delos basados en ResNet18 con dropout. Eso se debe a que la diferencia entre el loss
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‘ Arquitectura Loss de test Mejor época ‘
Nvidia 0,401 81
Nvidia LSTM 0,362 92
MobileNet 0,387 90
MobileNet LSTM 0,341 77
MobileNet con dropout 0,392 97
MobileNet LSTM con dropout 0,347 88
ResNet18 0,392 70
ResNet18 LSTM 0,358 82
ResNet18 con dropout 0,36 22
ResNet18 LSTM con dropout 0,312 32
ResNet18 Lineal 0,279 99
ResNet18 LSTM Lineal 0,277 57

Tabla 5.1: Resumen con los resultados obtenidos por cada modelo.

de test es pequefia comparado con los modelos basados en ResNet18 con funcién de
activacion lineal, pero la época donde se obtuvieron los mejores resultados es bastante
mas temprana. En estas épocas se puede apreciar menor overfitting viendo las graficas
de la figura[5.5

Basandonos en estos datos se procedera a utilizar dos modelos para el entrenamiento
con PPO. Estos dos modelos corresponden con las redes basadas en ResNet18 con
dropout, tanto la arquitectura con capas LSTM como la que no dispone de este tipo de
capas.

Utilizar dos modelos para el entrenamiento con PPO permitira comprobar si la pre-
sencia de capas LSTM mejora el rendimiento frente a los modelos que no disponen de

estas capas.

5.2. Proximal Policy Optimization

En esta seccion se procedera a mostrar los resultados obtenidos en los entrenamiento
realizados con el algoritmo Proximal Policy Optimization (PPO). Se trata de un algoritmo

de aprendizaje por refuerzo, por lo que no requiere de ningun sistema de toma de datos,
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pero si de un entorno donde el agente aprendera.

En la seccion [4.2.2] se expuso el entorno virtual donde el agente se entrenaria. Este
entorno es idéntico al utilizado para la toma de datos, con la salvedad de que el agente
es controlado por un modelo de IA, una red neuronal, que aprendera con el tiempo. En la
seccion [4.2.2]también se mostrd la funcion de recompensa que se utilizara durante este
entrenamiento.

Tal como se explico en la seccién[4.3.4] se van a realizar 4 entrenamientos utilizando
los mismos hiper-parametros para todos ellos. Estos hiper-parametros se han seleccio-
nado realizando varios entrenamientos cortos (100 episodios) y comprobando como evo-
lucionaba el agente con la arquitectura elegida (ResNet18 con dropout). A continuacion,

se muestra una lista con los hiper parametros seleccionados:

Learning rate: 0.001.

= Optimizador: SGD.

= Epocas: 10.

= Gamma: 0.9.

= Lambda: 0.95.

= Epsilon: 0.2.

= Beta: 0.001.

= Desviacion tipica inicial: 0.5.
= Desviacion tipica minima: 0.1.

Una vez seleccionados los hiper-parametros, se procedié a entrenar los modelos.
Para ello se utilizaron 1000 episodios, lo que implicé un entrenamiento de 30 horas por

cada modelo aproximadamente.

Modelos sin LSTM

A continuacion, se mostraran los resultados obtenidos para los modelos sin capas
LSTM dentro de sus arquitecturas. Se mostrara tanto la recompensa obtenida a lo largo
de los episodios, como el loss obtenido tanto por parte de la red actor como de la red

critico.
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Figura 5.7: Grafica con la recompensa obtenida por el agente para los modelos sin LSTM.

En lafigura[5.7]se puede observar la evolucién del valor de la recompensa a lo largo de
los episodios. A la izquierda se muestra la recompensa obtenida por el modelo inicializado
utilizando el algoritmo BC, mientras que a la derecha se muestra la recompensa obtenida
por el modelo sin inicializar.

Comparando las gréficas de la figura|5.7}, se puede ver una ligera diferencia en cuanta
a la distribucion de las recompensas. El modelo sin inicializar, en la figura[5.7b} tiende a
obtener la misma recompensa a lo largo de los episodios, consiguiendo aumentarla pun-
tualmente. Por otro lado, el modelo inicializado con BC de la figura [5.7al muestra mas
cambios en la recompensa obtenida, lo que indica que desde un principio era capaz de
cumplir con parte de la tarea. Esta diferencia indica que, a pesar de que el modelo inicia-
lizado mostraba un gran overfitting, el haber inicializado el modelo previamente permite
al agente comenzar a cumplir con parte de la tarea, en este caso coger flechas de carcaj,

obteniendo asi una recompensa mayor a lo largo de los episodios.
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Figura 5.8: Grafica con el loss del modelo actor sin LSTM.
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En la figura [5.8] se muestran las gréaficas con el loss del modelo actor a lo largo de
los episodios. Al observar estas graficas se puede apreciar como el loss del modelo ini-
cializado (izquierda) es algo mas inestable frente al modelo sin inicializar (derecha). Esto
parece deberse a que el calculo del loss para el modelo actor depende de la predicciones
realizadas por el modelo critico, que parece ser mas inestable para el modelo inicializado

tal como sugiere la evolucion del loss en la figura[5.9|
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Figura 5.9: Grafica con el loss del modelo critico sin LSTM.

En la figura 5.9 se muestran las graficas correspondientes al loss del modelo critico,
encargado de aproximar la funcién valor del entorno. Este modelo se basa en los ejemplos
obtenidos por el modelo actor (el agente) durante a lo largo de los distintos episodios. Esto
implica que, si el modelo actor no obtiene datos que hagan referencia a una mejora en la
funcién de recompensa, el modelo critico no podra aproximar la funcién correctamente.

Es precisamente esta dificultad de aproximacion lo que se observa en la figura 5.9
donde el modelo inicializado tiende a lograr distintas recompensas con mayor frecuencia
gue el modelo sin inicializar, que obtiene casi siempre la misma recompensa tal como se
puede apreciar en la figura[5.7] Esta diferencia es lo que permite que el modelo inicializado
tenga ejemplos mas variados que le permitan aproximar mejor la funcion valor, lo que a
su vez implica mas picos en la grafica debido a esos ejemplos mas variados.

A pesar de que el modelo inicializado obtiene mejores resultados, ninguno de ellos
es capaz de realizar toda la secuencia de pasos completa, desde coger la flecha has-
ta acertar en la diana, ademas de mantenerse dentro de la zona. Esto indica que, para
realizar un entrenamiento con PPO desde cero, seria necesario modificar la funcion de

recompensa por una que permita al agente acercarse mas a su objetivo. Sin embargo,
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el mejor rendimiento del agente inicializado indica que, eliminando el overfitting presen-
te durante los entrenamientos con BC, el agente podria obtener mejores resultados en

menos tiempo.

Modelos con LSTM

A continuacion, se mostraran los resultados obtenidos a partir de los modelos con
capas LSTM dentro de sus arquitecturas. Como en el caso anterior, se mostrara tanto el
valor de la recompensa a lo largo de los episodios, como el loss de la red actor como de
la red critico.

En este punto es importante destacar una diferencia respecto de los modelos sin
capas LSTM y es el hecho de que los modelos con capas LSTM tienden a tardar mas
en salirse de la zona de 3x3x3 marcada. Esto parece deberse a que los comandos de
velocidad obtenidos de estas redes tienen una magnitud menor y parecen centrarse mas
en mantenerse dentro del area, en comparacién con los modelos sin LSTM que tienden
a salirse del area al intentar coger las flechas.

En la figura[5.10 se muestran las graficas con la recompensa obtenida por el agente
alo largo de los episodios, tanto para el agente inicializado con BC (izquierda) como para
el agente sin inicializar (derecha). Comparando ambas graficas se puede apreciar como
ocurre un fendmeno similar al visto en la figura[5.7], donde el agente inicializado obtiene

una recompensa media superior al agente sin inicializar.
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(a) Modelo inicializado con BC. (b) Modelo sin inicializar.

Figura 5.10: Grafica con la recompensa obtenida por el agente para los modelos con
LSTM.
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Al comparar la gréfica de la figura[s.10a]con la de la figura[5.7a|se puede apreciar una
gran diferencia en la escala del eje Y. En el caso del agente sin LSTM (figura [5.73), la
recompensa maxima alcanzada es de 5 puntos, mientras que para el agente con LSTM
(figura [5.104), la recompensa maxima es de 1.5 puntos. Esto indica que el agente sin
LSTM logro colocar una flecha sobre el arco, aunque no acertar con la flecha sobre la
diana, mientras que el agente con LSTM no logro colocar la flecha sobre el arco, sino que
saco dos flechas del carcaj sin llegar a colocar ninguna.

Otra diferencia apreciable entre el modelo con LSTM y sin LSTM es la frecuencia con
la que el agente logra coger una flecha del carcaj. En este caso, la red con capas LSTM
es mas estable a lo largo de las épocas, ya que mas frecuentemente logra coger una
flecha, mientras que el modelo sin capas LSTM es menos estable, pero logra alcanzar
una mejor puntuacion. Esto, junto con la tendencia del modelo con LSTM a salir menos
de la zona, indica que el modelo con LSTM, utilizando los mismos parametros, es mas

conservador que el modelo sin LSTM.

1e7 Actor loss per episode 1e8 Actor loss per episode
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(a) Modelo inicializado con BC. (b) Modelo sin inicializar.

Figura 5.11: Gréfica con el loss del modelo actor con LSTM.

En la figura[5.71] se muestran las graficas correspondientes al loss del modelo actor,
tanto el inicializado con BC (a la izquierda) como el que no se ha inicializado (derecha).
Ambas graficas son bastante parecidas, teniendo de un claro outlayer en uno de los
episodios, donde el valor aumenta enormemente. Se puede ver como este outlayer se
encuentra al inicio del entrenamiento para el modelo inicializado, mientras que para el
modelo sin inicializar se encuentra algo mas adelante.

Al comparar el loss del modelo actor sin LSTM con el modelo con el loss del mo-
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delo con LSTM se puede apreciar, como principal diferencia, el outlayer presente
en el modelo con LSTM. Este outlayer se encuentra tanto en la red inicializada como en
la red sin inicializar, por lo que parece tratarse una caracteristica de la arquitectura con
LSTM.

Por otro lado, en la figura se muestran las graficas con el valor del loss para
las arquitecturas con capas LSTM. A la izquierda se encuentra la grafica correspondien-
te a la red inicializada, mientras que a la derecha se encuentra la grafica del modelo
sin inicializar. Ambas gréficas son realmente parecidas, pudiendo detectar algo mas de
inestabilidad al principio de la grafica de la derecha (modelo sin inicializar). Esto indica
que ambas redes son capaces de aproximar la funcién de manera correcta, sin embargo,
atendiendo a las graficas de la figura se puede deducir que el modelo inicializa-
do sera capaz de aproximar con mayor precision la funcion valor, pues dispone de mas

ejemplos con distintas recompensas.
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Figura 5.12: Gréfica con el loss del modelo actor con LSTM.

Comparando los resultados de la figura[5.12a (modelo con capa LSTM), con los resul-
tados de la figura[5.9a] (modelo sin capa LSTM), se puede comprobar que el modelo con
LSTM genera un entrenamiento del modelo critico mas estable. Esto puede deberse a
que el modelo con LSTM es algo mas conservador, tal como se explicoé anteriormente, lo
que implica que los ejemplos para entrenar la funcion valor son mas parecidos entre ellos.
Esta falta de ejemplos, aunque genera un entrenamiento mas estable, no seria valido ya
que la aproximacién no sera correcta.

Tal como ocurria con la arquitectura sin LSTM, los modelos basados en la arquitec-
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tura con LSTM demuestran que la inicializacién previa del modelo permite mejorar los
resultados, logrando que el agente comience a obtener una mayor puntuacién desde el
principio. Estas puntuaciones iniciales permiten que el modelo critico, encargado de apro-
ximar la funcién valor, tenga una serie de ejemplos variados que le permitan obtener esta
funcion antes, lo que se traduce en un menor tiempo de entrenamiento para el agente.
Por ultimo, a pesar de que el modelo inicializado obtiene mejores resultados, ninguno
de ellos logra cumplir una secuencia completa, ni mantenerse dentro de la zona deli-
mitada. Las trayectorias generadas son bastante erraticas, aunque el agente tiende a
acercarse al carcaj para coger una flecha. Con modelos inicializados que no presenten
un overfitting tan fuerte es posible que el entrenamiento con PPO se pueda realizar con
menos episodios y lograr que el agente complete una secuencia completa, acertando

sobre la diana.
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Capitulo 6

Conclusiones y trabajos futuros

6.1. Conclusiones

A continuacion, se expondran las conclusiones obtenidas tras realizar el proyecto,
comenzando por la creacion de los entornos y las herramientas utilizadas, hasta llegar a
los resultados obtenidos.

Con este trabajo se ha mostrado una via para entrenar agentes inteligentes capaces
de realizar tareas de manipulacién en entornos complejos. A pesar de no haber logrado
un agente totalmente funcional, los resultados obtenidos en el capitulo 5 han demostrado
la potencia de las herramientas y algoritmos utilizados. Las ventajas del uso de algoritmos
de aprendizaje por imitacion previo a los algoritmos de aprendizaje por refuerzo han que-
dado demostradas, al lograr que el comportamiento del agente comience a aproximarse
a la solucion con mayor velocidad. Igualmente, el uso de Unity, junto con un dispositivo de
realidad virtual, permiten crear y obtener datos de un entorno complejo en poco tiempo,
acelerando el proceso.

En lo referente a la creacion de los entornos, el uso del motor grafico Unity, junto con
el toolbox MI-Agents (Juliani y col., |s.f.), ha permitido crear un entorno con alta fidelidad
desde el punto de vista de la interaccién de los objetos. Este realismo se complementa
con una gran interfaz que simplifica su uso, pudiendo realizar entorno muy complejos
y robustos de manera forma sencilla. Adicionalmente, la creciente cantidad de recursos
existentes para esta plataforma ayudan a solventar los problemas de manera sencilla y
lograr asi un entorno robusto y con un alto grado de realismo.

El toolbox MI-Agents (Juliani y col.,s.f.) permite entrenar agentes utilizando el entorno
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creado en Unity y algunos de los algoritmos mas actuales, sin embargo, la arquitectura de
los agentes tienden a ser sencillas al no poder implementar de esta forma capas convo-
lucionales como las usadas en este proyectos. Para solventar este problema es posible
exportar el entorno para poder utilizarlo en Python usando los mismos métodos que se
encuentran en los gyms de OpenAl (Brockman y col., [2016). Estos gyms son los mas
utilizados a la hora de aplicar algoritmos de aprendizaje por refuerzo e imitacion, lo que
facilita el uso de los entornos creados con Unity, ya que la mayoria de los cédigos de
estos algoritmos estan creado para usarse con este tipo de entornos.

El entorno para la toma de datos con realidad virtual también ha sido creado con Unity.
La integracion del dispositivo de realidad virtual con el motor grafico es intuitiva y rapida,
lo que permite adaptar el entorno facilmente y poder tomar datos precisos. Gracias al
sistema de seguimiento del dispositivo de realidad virtual, los datos obtenidos han sido
precisos, tanto para la posicion y rotacién, como para las velocidades lineales y angulares.

Los datos se han sincronizado con la toma de las imagenes gracias a que se realizaba
todo en un mismo script, por lo que no ha sido necesario ningun etiquetado ni proceso
sincronizacion manual. Sin embargo, el renderizado y guardado de las imagenes durante
la toma de los datos ha implicado un descenso significativo en la tasa de fotogramas
por segundo (fps) del entorno de realidad virtual, por lo que fue necesario descender la
frecuencia de dicha toma a 10 veces por segundo, para poder interactuar con el entorno
de manera correcta. A pesar de ellos, esta frecuencia es similar a la que se muestra en
el articulo (Zhang y col., |2018), por lo que es una frecuencia de datos admisible para
problemas de control en tiempo real.

Tras analizar los datos de los entrenamientos realizados con el algoritmos Behavio-
ral Cloning (BC), seccion se puede comprobar que todos los modelos presentan un
overfitting muy similar, incluso el modelo basado en el articulo de Nvidia (Bojarski y col.,
2016) que dispone menos parametros que los demas. Esto parece indicar que son nece-
sarios mas datos para poder realizar el entrenamiento sin la presencia de oveffitting, sin
embargo, aumentar la cantidad de datos también aumentaria el tiempo de entrenamiento,
por lo que el uso de equipos mas potentes seria una necesidad.

Por otro lado, los entrenamientos realizados con el algoritmo Proximal Policy Opti-
mization (PPO), seccion han mostrado resultados interesantes sobre la politica del
agente. Los resultados muestran como, las arquitecturas que incorporan capas de tipo

LSTM, tienden a generar modelos mas conservadores, con velocidades de menor magni-

Integracion de aprendizaje por imitacién y refuerzo con realidad virtual 52



Fernando Gonzalez Macias Master Universitario en Inteligencia Artificial

tud que les permiten mantenerse dentro de la zona durante mas tiempo, llegando a coger
varias flechas. Por otro lado, los modelos sin capas LSTM tienden a ser mas agresivos,
utilizando velocidades de mayor magnitud y saliendo de la zona mucho mas rapido, aun-
que logran coger alguna flecha y colocarla en el arco, cosa que los modelos con capas
LSTM no logran.

En los resultados de la seccién 5.2/ también muestran como los modelos inicializados
con el algoritmo BC tienden a obtener recompensas mas variadas que los modelos sin
inicializar. Esta diferencia es especialmente notable entre los modelos con capas LSTM.

Para concluir, en este proyecto se han mostrado algunas de las tecnologias mas ac-
tuales y como pueden mejorar los resultados a la hora de entrenar agentes mediante
aprendizaje por refuerzo e imitacion. Tanto el uso de Unity para crear un entorno como
el uso de los dispositivos de realidad virtual para tomar datos han permitido simplificar
el uso de estos algoritmos y poder adaptarlos a un problema concreto, lo que otorga a
estas herramientas mucha potencia de cara al desarrollo de este tipo de aplicaciones.
Igualmente, los resultados obtenidos han demostrado las ventajas del uso de algoritmos
de aprendizaje por refuerzo e imitacion juntos para mejorar y acelerar los entrenamientos
para tareas de control complejas, asi como las implicaciones de usar redes recurrentes
para este tipo de problemas.

Todos los cddigos utilizados, asi como los entornos creados, se encuentran en el
siguiente repositorio de GitHub (“Archery RL IL”, |s.f.) bajo una licencia libre. Con esto
se pretende que este trabajo pueda servir de apoyo para futuros proyectos que decidan

crearse entorno a las herramientas y técnicas aqui utilizadas.

6.2. Trabajos futuros

A continuacion, se nombraran algunas de las posibles mejoras que se podrian aplicar
al proyecto para mejorar el entrenamiento del agente.

Una de las primeras mejoras, ya nombradas en la seccion anterior, es el uso de una
mayor cantidad de datos. Con este aumento de datos se podria reducir el overfitting
presente durante los entrenamientos con BC, pero también implicaria un mayor coste
computacional, ya que con los datos utilizados los entrenamientos tardaban entre 16 y 30
horas. Este tiempo de entrenamiento se obtuvo utilizando los equipos mas basicos para

entrenamiento de redes neuronales del servicio de Cloud Computing de Azure, por lo que
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utilizar equipos mas potentes para acelerar el entrenamiento es una opcién a considerar.

Otra posible mejora es realizar un entrenamiento previo de la parte convolucional del
modelo. Con este entrenamiento previo se podria lograr que las capaz convolucionales
fueran capaces de detectar los objetos del entorno antes de comenzar con el algoritmo
de BC. De esta forma, durante el entrenamiento con BC se congelarian las capas convo-
lucionales, centrando el entrenamiento en la tarea de control, no de deteccion de objetos.
La principal desventaja de esta aproximacién es la necesidad de etiquetar a mano las
imagenes del agente, aunque aplicando transfer learning deberia de ser posible entrenar
esta parte de la red sin necesitar grandes cantidades de datos.

Explorar otros algoritmos, tanto para el aprendizaje por refuerzo como para el aprendi-
zaje por imitacion, podria brindar mejores resultados. Dentro de los algoritmos de aprendi-
zaje por imitacidon se encuentran algoritmos como GAIL (Generative Adversarial Imitation
Learning), que utiliza una aproximacion similar a las redes generativas adversas, pero
aplicado a la generacion de trayectorias (Ho y Ermon, 2016).

Por otro lado, dentro de los algoritmos de aprendizaje por refuerzo encontramos mul-
tiples opciones, tal como se expuso en la figura[2.3] Dentro de esta division, el algoritmo
PPO utilizado en este proyecto se encuentra dentro de la familia de Policy Optimization,
por lo que explorar algunos de los algoritmos de la familia Q-Learning podria brindar

nuevos resultados y mejorar el rendimiento del agente.
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RESUMEN

En este proyecto se pretende mostrar el uso de algunas de las ultimas tecno-
logias y herramientas para entrenar agentes virtuales utilizando algoritmos
de aprendizaje por imitacion y aprendizaje por refuerzo. Se creara un entorno
utilizando el motor grafico Unity para, posteriormente, exportarlo y poder
utilizarlo en un script de Python para aplicar algoritmos de aprendizaje por
refuerzo. También se utilizard un entorno similar para obtener datos de las
trayectorias realizadas por una persona operando al agente con un equipo
de realidad virtual. Estos datos se usaran en los entrenamientos de aprendi-
zaje por imitacién. Los entrenamientos del agente se realizaran en Python,
tanto para el aprendizaje por imitacién como para el aprendizaje por refuer-
zo, utilizando redes neuronales convolucionales que otorgaran vision artificial
al agente. Todos los modelos se crearan y entrenaran utilizando la libreria
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I. INTRODUCCION

En los ultimos afios, con el auge de la roboti-
ca, la demanda de agente inteligentes capaces
de realizar tareas de manipulacién complejas
ha aumentado [I]. La complejidad de estas ta-
reas ha ido en aumento, hasta el punto donde
los procesos basados en planificacién y andlisis
exhaustivo del entorno, pierden eficiencia [2].
Es por ello que, con este proyecto, se preten-
de mostrar como el uso de algoritmos de TA
avanzados, junto con la tecnologia de realidad
virtual, pueden ayudar al desarrollo de agen-
tes inteligentes para manipulaciéon en entornos
complejos.

Para lograr esta meta se haré uso de algorit-
mos de aprendizaje por imitacién y aprendizaje
por refuerzo, utilizando un entorno de manipu-
lacién complejo y se le otorgara al agente una
visién artificial estereoscépica del entorno. El

entorno elegido ha sido uno basado en tiro con
arco, ya que se trata de un deporte que requiere
de la manipulacién de herramientas complejas
y, segun sugieren varios estudios [3] [4], mejora
la coordinacién mano ojo.

Se trata de un entorno realmente complejo,
donde el agente deberd de aprender a reconocer
objetos utilizando visién artificial y tomar de-
cisiones de control basadas en velocidades. La
idea del proyecto es dar una primera aproxi-
macién hacia este tipo de problemas complejos
y, a pesar de no lograr resultados definitivos,
mostrar como el uso de estas tecnologias pue-
de ayudar a crear agentes capaces de realizar
tareas de manipulacién complejas.

Para loas algoritmos de TA que se utilizaran
en este proyecto, se ha decidido integrar un al-
goritmos de aprendizaje por imitacién y otro
de aprendizaje por refuerzo. Para el algoritmo
de aprendizaje por imitacion se utilizara Beha-
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Figura 1: Esquema de division de los algorit-
mos de aprendizaje por refuerzo [7]

vioral Cloning (BC) [5]. Para el algoritmo de
aprendizaje por refuerzo se utilizard Proximal
Policy Optimization (PPO) [6].

II. ESTADO DEL ARTE

A. Aprendizaje por refuerzo

El aprendizaje por refuerzo es un &area de
la inteligencia artificial que estudia el compor-
tamiento de un agente dentro de un entorno,
buscando aprender un comportamiento éptimo
para una tarea dada [7]. Este tipo de algorit-
mos utilizan una funcién, llamada funcién de
recompensa, para medir la bondad de la politi-
ca del agente ante una tarea dada [§]. Se basan
en los procesos de Markov, donde el siguiente
estado dependen tnicamente del estado ante-
rior y de la accién tomada [9].

En la figura [1| se muestra un esquema con
algunos de los algoritmos de aprendizaje por
refuerzo mas utilizados [7]. En esa figura se
puede apreciar donde se encuentra el algorit-
mo que se utilizard en este proyecto, el algorit-
mo Prozimal Policy Optimization (PPO). PPO
entra dentro de la familia de algoritmos llama-
da Policy Optimization y se basa en la idea de
optimizar una funcién que otorga a cada esta-
do un valor (Value Function) [10]. Al tratarse
de un entorno dificil de parametrizar, la Va-
lue Function se sustituye por una red neuronal
encargada de aproximar esta funcién [11].

B. Aprendizaje por imitacion

Uno de los mayores problemas que enfrentan
los algoritmos de aprendizaje por refuerzo es la
funcién recompensa. Estos algoritmos deben de
disponer de una funcién que guié al agente pa-
ra que logre cumplir su objetivo. Sin embargo
hay casos donde encontrar esta funcién de re-
compensa es realmente complejo, sino imposi-
ble [12]. Para salvar esta dificultad, los algo-
ritmos de aprendizaje por imitaciéon ensefian a
un agente como cumplir una tarea especifica
utilizando ejemplos provistos por un experto
humano [I]. Al usar estos ejemplos se evita la
necesidad de describir el conocimiento necesa-
rio para realizar cierta tarea, eliminando la ne-
cesidad de disponer de restricciones que limiten
el comportamiento del agente o de una funcién
de recompensa que lo guie hacia la tarea que
se desea cumplir [I].

De entre los algoritmos existentes, uno de los
mas eficientes es el algoritmo Behavioral Clo-
ning (BC). Este algoritmo busca ensenar a un
agente como debe de interactuar con un en-
torno utilizando tinicamente los ejemplos pro-
vistos por un experto [5]. Al no necesitar inter-
accion directa con el entorno se reduce el tiem-
po de entrenamiento y se evita la necesidad de
disponer de un entorno seguro donde el agente
pueda interactuar sin riesgo [13]. Sin embargo,
este algoritmos presenta varias desventajas, co-
mo la alta dependencia de los datos, que puede
llevar a la presencia de overfitting, o a no lograr
las trayectorias 6ptimas [14].

C. Integracion de aprendizaje por
refuerzo e imitacion

Como se ha explicado anteriormente, tanto
el aprendizaje por refuerzo como el aprendiza-
je por imitacion presentan una serie de desven-
tajas. Para vencer esta problematica se puede
utilizar un sistema de entrenamiento que uti-
lice algoritmos de ambas modalidades, es de-
cir, integrar el aprendizaje por refuerzo y el
aprendizaje por imitacién. Esta integracion es
muy similar al sistema de aprendizaje utilizado
por los humanos [15], donde primero se aprende
a partir de un instructor que demuestra como
realizar la tarea y, posteriormente, se mejora el



rendimiento optimizando el comportamiento.

D. Realidad virtual y aprendizaje
por imitacion

La realidad virtual es una tecnologia que,
en los ultimos anos, ha ganado bastante pe-
so, tanto desde la perspectiva de la producti-
vidad como del entretenimiento, permitiendo a
un usuario manipular objetos 3D en entornos
virtuales utilizando visién estereoscépica, gra-
cias a un casco con dos pantallas y dos lentes
situadas cada una en un ojo, y a unos controles
con sistemas de seguimiento [16].

También se ha utilizado para controlar ro-
bots de forma telematica, permitiendo a usua-
rio ver el mundo a través de las caAmaras del
robot y controlar sus brazos [17]. Esto permite
tomar control sobre el robot de forma remota,
lo que implica la posibilidad de crear datos de
comportamiento para posteriormente utilizar
algoritmos de aprendizaje por imitacién [18].

III. OBJETIVOS Y

METODOLOGIA

El objetivo principal es el de comprobar si
el uso de algoritmos de aprendizaje por imita-
cién y refuerzo, junto con tecnologias de reali-
dad virtual, pueden ayudar a entrenar agentes
capaces de adaptarse a entornos de manipula-
cién complejos utilizando visién artificial. Para
ello se utilizard un agente virtual dentro de un
entorno donde se simularan las fisicas de un
arco y flechas. EL agente debera de coger una
flecha de un carcaj cercano, colocarla sobre el
arco, tensar y disparar, acertando sobre una
diana que se posicionard delante suya en una
posicién aleatoria.

Para lograr esta objetivo se creardn una serie
de objetivos intermedios:

1. Entorno virtual: Este primer objetivo
consistira en crear un entorno virtual acce-
sible a través de un dispositivo de realidad
virtual que permita a un humano interac-
tuar con el entorno y grabar las trayecto-
rias que posteriormente el agente utilizara
para entrenar.

2. Obtencion de trayectorias: En este
punto, el objetivo serd generar una serie
de trayectorias con las que el agente pueda
entrenar. Para ello se utilizara el entorno
creado en el punto anterior y, mediante un
dispositivo de realidad virtual, se pondra
a una serie de personas a practicar el tiro
con arco dentro de este entorno, guardan-
do las trayectorias de sus acciones.

3. Adaptacion del entorno: El objetivo en
este punto es adaptar el entorno utilizado
en el punto anterior para que un agente
virtual pueda interactuar con los objetos
virtuales de la misma forma en la que las
personas han actuado.

4. Entrenamiento del agente: El objetivo
en este punto serd el de entrenar el agente
utilizando los algoritmos mencionados en
puntos anteriores.

Cada objetivo intermedio dispondra de una
serie de herramientas propias con las que se de-
sarrollard. Aquellos objetivos relacionados con
la creacién del entorno virtual (objetivos 1y 3)
se desarrollardn enteramente en el motor grafi-
co Unity. La obtencién de trayectorias (objeti-
vo 2) se realizard con el dispositivo de realidad
virtual Oculus Quest 2, conectado al ordenador
mediante un cable USB tipo C llamada Ocu-
lus Link. Estas trayectorias de almacenaran en
archivos CSV, guardando las imégenes corres-
pondientes en carpetas separadas y numeradas.

Por ultimo, el entrenamiento del agente se
realizard en Python, creando scripts diferentes
para los entrenamientos con Behavioral Clo-
ning y Proximal Policy Optimization. Los mo-
delos de redes neuronales se crearan utilizan-
do la librerfa Pytorch [19]. Para estos entrena-
mientos se hara uso del servicio de Cloud Com-
puting de Microsoft Azure, ya que se tratan de
algoritmos computacionalmente muy costosos,
con tiempos de entrenamiento de 16 a 35 horas.

IV. CONTRIBUCION

Con este proyecto se pretende demostrar co-
mo el uso de las tecnologias de realidad virtual,



el conjunto con algoritmos de aprendizaje por
imitacién y aprendizaje por refuerzo, pueden
ayudar a crear agentes inteligentes capaces de
realizar tareas de manipulacién complejas.

Todos los cédigos y entornos creados, asi co-
mo los datos obtenidos, se subirdn bajo una
licencia gratuita MIT a GitHub y otras plata-
formas, con el objetivo de que sirva para futu-
ros trabajos que pretendan profundizar mas en
estas tareas.

V. RESULTADOS

Los modelos utilizados se basan en 3 arqui-
tecturas diferentes. La primera de ellas se basa
en un modelo propuesto por Nvidia [20], el se-
gundo se basa en la red MobileNet de primera
generacién [2I] y el tercero se basa en la arqui-
tectura ResNet18 [22].

La arquitectura propuesta por Nvidia es es-
pecifica para tareas de control, especificamente
para coches auténomos [20], por lo que la adap-
tacion de la arquitectura consistié inicamente
en modificar la capa de salida para obtener los
vectores de las velocidades.

Para las arquitecturas MobileNet y Res-
Net18, ambas se utilizan para clasificaciéon de
imagenes, por lo que para adaptarlas se intro-
dujo una capa tipo Spatial Soft Argmax [17],
que se encarga de obtener las coordenadas X e
Y de méaxima activacién para cada canal de sa-
lida de la imagen. Tras esta capa se anade una
capa Flatten y 3 capas Fully Connected (llama-
das Linear en Pytorch), donde las dos primeras
usaran una funcién de activacion ELU y y la
dltima una funciéon de activacién Tanh. Para
el caso de ResNet 18, se crearan dos modelos,
uno con la funcién de activacién Tanh y otro
con una funcién de activacion lineal.

Todas las arquitecturas tendran dos varian-
tes, una con capas recurrentes tipo LSTM y
otra sin este tipo de capas. Con esto se preten-
de comprobar como este tipo de capas afectan
al comportamiento del agente, al disponer de
una "memoria”de lo ocurrido en pasos anterio-
res.

Arquitectura Loss de test

Mejor época

Nvidia 0,401 81
Nvidia LSTM 0,362 92
MobileNet 0,387 90
MobileNet LSTM 0,341 7
MobileNet con dropout 0,392 97
MobileNet LSTM con dropout 0,347 88
ResNet18 0,392 70
ResNet1l8 LSTM 0,358 82
ResNet18 con dropout 0,36 22
ResNetl1l8 LSTM con dropout 0,312 32
ResNet18 Lineal 0,279 99
ResNet18 LSTM Lineal 0,277 57

Tabla 1: Resumen con los resultados obtenidos
por cada modelo.

A. Behavioral Cloning

En la tabla [ se muestran los resultados ob-
tenidos en los entrenamientos de cada modelo.
Estos resultados corresponde con el valor de
loss obtenidos con los datos de test y la época
donde se obtuvo el mejor modelo dado el loss
de validacién. El motivo de mostrar la época
donde se obtuvo el mejor modelo es por el gran
overfitting presente en los entrenamientos, tal
como se puede comprobar en la figura

Loss per epochs

— wain_joss
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040
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(a)  Arquitectura sin (b) Arquitectura con
LSTM. LSTM.

Figura 2: Grafica con el loss de entrenamiento
y validacion por cada época para los modelos
basados en la red ResNet18 con dropout.

Teniendo en cuenta los valores de la tabla
el modelo que mejores resultados da en el mo-
delo ResNet18 con dropout. Se utilizard tanto
el modelo con LSTM como el modelo sin LSTM
para el entrenamiento con Proximal Policy Op-
timization. El motivo de utilizar este modelo es
que, todos los entrenamientos han presentado
overfitting, sin embargo esta arquitectura al-
canzo su mejor desempeno en épocas cercanas
al inicio, mientras que el resto lo alcanzaron en
épocas posteriores. Esto implica que el mode-
lo con dropout, ademés de ser uno de los que
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Figura 3: Grafica con la recompensa obtenida
por el agente para los modelos sin LSTM.

menor [oss tienen, también alcanzo su maxi-
mo desempeiio de validaciéon en épocas cerca-
nas, prestando por tanto menos overfitting que
el resto. En la figura [2f se muestran las grafi-
cas correspondientes al entrenamiento de estos
modelos.

B. Proximal Policy Optimization

Para los entrenamientos con Proximal Po-
licy Optimization se harda uso de los modelos
que mejores resultados han obtenido en el en-
trenamiento previo. En esta caso se tratan de
los modelos ResNet18 con dropout, tanto la ar-
quitectura con LSTM como la arquitectura sin
LSTM.

Se haran 4 entrenamientos, dos para los mo-
delos inicializados con BC y otros dos para los
modelos sin inicializar. Con esto se pretende
comprobar si inicializar los modelos, a pesar
del overfitting encontrado, permite que los en-
trenamientos con PPO obtengan mejores resul-
tados.

En la figura [3| se muestran los resultados pa-
ra los modelos sin capas LSTM. A la derecha
se muestra la recompensa obtenida por el mo-
delo sin inicializar, mientras que a la izquierda
se muestra la recompensa del modelo iniciali-
zado. Ambos modelos alcanzan el maximo de
la recompensa en 5 puntos, lo que implica que
han logrado coger una flecha y colocarla sobre
el arco antes de salir de la zona de seguridad. A
pesar de tener la misma recompensa maxima,
el modelo inicializado logra alcanzarla antes y
mas veces, comparado con el modelo sin inicia-
lizar.

En la figura [4] se muestran las graficas co-
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Figura 4: Grafica con la recompensa obtenida
por el agente para los modelos con LSTM.

rrespondientes a las recompensas obtenidas por
los modelos con capas recurrentes tipo LSTM,
tanto el modelo inicializado (izquierda) como el
modelo sin inicializar (derecha). En esta caso,
el modelo inicializado alcanza un méaximo de
recompensa de 1,5, lo que indica que es capaz
de coger dos flechas, soltando una de ellas, pe-
ro no coloca ninguna sobre el arco. En el caso
del modelo sin inicializar, el maximo lo alcanza
en 1, lo que indica que es capaz de coger una
flecha, pero no colocarla sobre el arco.

ANALISIS DE
RESULTADOS

VI.

Atendiendo a los resultados obtenidos en los
entrenamientos con Behavioral Cloning, espe-
cificamente en la figura [2] se puede comprobar
como los modelos presentan un gran owverfit-
ting. A pesar de aplicar técnicas para intentar
reducirlo, tales como dropout y batch norma-
lization, el overfitting sigue presente en todos
los modelos. Esto parece indicar que la canti-
dad de datos tomadas no son suficientes para
realizar un entrenamiento sin overfitting.

Por otro lado, atendiendo a los graficos de
las figuras [3] v [ es posible comprobar como,
durante el entrenamiento con Proximal Policy
Optimization, los modelos previamente inicia-
lizados con Behavioral Cloning logran mejores
resultados que los modelos sin inicializar. Es-
to lo podemos ver al comprobar la frecuencia
con la que los modelos no inicializados obtie-
nen cambios en las recompensas, que es mu-
cho menor que los modelos inicializados. Esta



variabilidad permite entrenar mejor el modelo
critico, encargado de aproximar la funciéon va-
lor, ya que obtiene datos mas variados, lo que
se traduce en entrenamientos mas rapidos.

Durante los entrenamientos con PPO, los
modelos con redes recurrentes mostraban com-
portamientos diferentes a los modelos sin es-
te tipo de capas. Ambos modelos con capas
LSTM, tanto el modelo inicializado como el
modelo sin inicializar, mostraban un comporta-
miento mas conservador, buscando mantenerse
dentro de los limites de la zona de seguridad
realizando movimientos pequefios a bajas ve-
locidades. Por otro lado, los modelos sin ca-
pas LSTM tendian a realizar movimientos mas
bruscos, saliéndose antes de la zona de segu-
ridad, pero explorando mas el entorno y lo-
grando alcanzar algunos de los objetivos mas
rapidamente.

VII. CONCLUSIONES

Los resultados obtenidos son realmente pro-
metedores, tanto desde la perspectiva de las
herramientas utilizadas como de los entrena-
mientos realizados.

En cuanto a los herramientas utilizadas, el
uso del motor grafico Unity, junto al toolbox
Ml-Agents [23], aporta un gran valor al uso de
este tipo de algoritmos, al permitir crear entor-
nos 3D con fisicas realistas donde poder entre-
nar a los agentes de forma segura.

En cuanto a los entrenamientos con Beha-
vioral Cloning, todos ellos mostraron un gran
overfitting, a pesar de utilizar técnicas para in-
tentar reducirlo. Este overfitting parece deber-
se a la falta de mayores cantidades de datos
durante los entrenamientos. Se hizo uso de 46
minutos de datos, lo que equivale a tiempos
de entrenamiento de 16 a 35 horas, dependien-
do de la arquitectura, por lo que aumentar la
cantidad de datos también implicaria aumen-
tar el tiempo de entrenamiento, o la necesidad
de mejorar los equipos utilizados.

Los entrenamientos con Prozimal Policy Op-
timization han mostrado algunos resultados in-
teresantes. El primero de ellos es la diferencia
presente entre los modelos inicializados y los no

inicializados. A pesar de que ninguno de ellos
lograra una politica valida, los modelos inicia-
lizados demostraron una mayor velocidad de
convergencia y unas puntuaciones mejores con
la misma cantidad de episodios. Esto se logro
a pesar del gran overfitting que presentaban
los modelos inicializados con BC, lo que indica
que una mejor inicializacién podria llevar a un
entrenamiento mucho mas rapido.

Por otro lado, la diferencia en las politi-
cas entre los modelos con capas recurrentes y
los modelos sin estas capas es muy notable.
Los modelos con capas recurrentes tipo LSTM
muestran un comportamiento mucho mas con-
servador, centrandose mas en mantenerse den-
tro de la zona de seguridad y no tanto en coger
las flechas. Por el contrario, los modelos sin ca-
pas LSTM tendian a realizar movimientos mas
bruscos, pero lograban coger y colocar algunas
flechas sobre el arco, lo que les daba mayor in-
formacién para la aproximaciéon de la funcién
valor.

A partir de este punto, es posible continuar
el proyecto siguiendo diferentes lineas. Una de
ellas es, tal como se ha mencionado anterior-
mente, aumentar la cantidad de datos para el
entrenamiento del algoritmos BC, utilizando
equipos con mayor potencia de computo, bus-
cando reducir el overfitting presente.

Otra continuaciéon podria darse al intentar
utilizar otros algoritmos de aprendizaje por
imitacién, como GAIL ( Generative Adversarial
Imitation Learning) [24], asi como otros algo-
ritmos de aprendizaje por refuerzo, como los
algoritmos de la familia Q-Learning que se pue-
den ver en la figura

Todas estas continuaciones se pueden reali-
zar utilizando los mismos cédigos y datos usa-
dos en este proyecto, que se encuentra aqu
bajo una licencia libre. Con esto se pretende
que este trabajo pueda servir de apoyo para
futuros proyectos que decidan crearse entorno
a las herramientas y técnicas aqui utilizadas
o basados en algunas de las ampliaciones aqui
expuestas.

"https://github.com/fgonzalez797/Archery-RL-IL
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