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En los ultimos afos, la tecnologia relacionada con vehiculos aé-
reos no tripulados (UAV) ha logrado expandir el conocimiento
en esta area, dando paso a nuevos problemas y desafios que
requieren solucién. Ademas, esta tecnologia muestra una gran
demanda en la industria, permitiendo automatizar procesos que
realizan las personas normalmente. El aprendizaje por refuerzo
(RL) como marco de automatizacién, es frecuentemente usado
para entrenar agentes autdbnomos. RL es un paradigma de apren-
dizaje de maquina donde un agente interactia con un ambiente
para resolver una determinada tarea. Sin embargo, el aprendizaje
auténomo puede tomar tiempo, grandes costos computaciona-
les y puede no ser practico en escenarios de alta complejidad.

El aprendizaje por refuerzo interactivo permite que un entrena-
dor externo de consejos al agente mientras aprende una tarea.
En este trabajo, se propone ensefar a un agente de RL a controlar
un dron usando las técnicas de reward-shaping y policy-shaping
de manera simultanea a través de comandos de voz. Para llevar a
cabo el entrenamiento, se plantearon dos escenarios simulados,
uno sin obstaculos y otro con obstaculos. Ademas, se estudid
la influencia de cada técnica. Los resultados mostraron que un
agente entrenado con ambas técnicas simultdneamente obtiene
una recompensa menor que un agente usando solo policy-sha-
ping. Sin embargo, el agente obtiene tiempos de ejecuciéon mas
bajos y tiene menos dispersién durante el entrenamiento.

Aprendizaje por refuerzo interactivo

En algunas situaciones, permitir que un agente aprenda una ta-
rea completamente de manera auténoma no es practico debido
al alto costo de cada pruebay error. Ademas, el aprendizaje auté-
nomo envuelve problemas de exploraciéon y una tendencia débil
que evita encontrar una politica 6ptima [1]. El aprendizaje por
refuerzo interactivo (IRL) es un enfoque que considera un entre-
nador con conocimiento del ambiente, que da consejo al agen-
te con el fin de optimizar el tiempo de aprendizaje. El consejo
puede ser obtenido de un entrenador experto o no, de agentes
artificiales con perfecto conocimiento de la tarea: o, de agentes
entrenados previamente [2]. En un escenario de IRL, se espera
que la interaccion entre el entrenador y el agente sea la minima
posible, en caso contrario, el aprendizaje seria supervisado.
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En términos de IRL se distinguen dos formas de relacién entre el
entrenadory el agente. En el primer método, llamado reward-sha-
ping, el entrenador modifica la recompensa que recibe el agente
del ambiente. La Fig. 1 muestra el método de reward-shaping,
donde el entrenador externo modifica o no la recompensa obte-
nida del ambiente. La recompensa del entrenador informa como
es el desemperio de la accidn seleccionada en la iteracion ante-
rior [3].
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Reward-shaping: Interaccién entre el agente y el ambiente, donde un entre-
nador externo interviene en la recompensa recibida por el ambiente.

El segundo método, llamado policy-shaping, el entrenador mo-
difica la accion seleccionada por el agente y sugiere una accion
para ser aplicada. La Fig. 2 muestra el método policy-shaping,
donde el entrenador externo propone una nueva accioén para ser
desarrollada en vez de la accion seleccionada por el agente. En
este enfoque se espera que la accién dada por el entrenador ten-
ga un mejor desempefo que la accién del agente, aumentando
la probabilidad que sea seleccionada [4].

Cabe resaltar que reward-shaping modifica la estimacién del re-
torno esperado, dando mayor valor a acciones de alto desempe-
Ao, pero puede ser problematico para otro tipo de acciones. En
policy-shaping la politica del agente cambia en vez de afectar la
funcion de recompensa [5], sin embargo, el agente puede demo-
rar en encontrar una politica 6ptima debido a la calidad del con-
sejo [6, 7]. Una comparacién entre reward-shaping y policy-sha-
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Policy-shaping: Interaccion entre el agente y el ambiente, donde un entre-
nador externo interviene en las acciones seleccionadas por el agente.

ping es realizada por Bignold et al. [8]. En este trabajo los autores
muestran que los usuarios que brindan consejos basados en po-
licy-shaping a los agentes brindan consejos mas precisos y estan
dispuestos a ayudar al agente durante mds tiempo, brindando
mas consejos por episodio.

Método
Arquitectura propuesta

En la literatura, el aprendizaje por refuerzo interactivo considera
una fuente de variacién externa, es decir, un entrenador externo al
ambiente que proporciona feedback al agente durante su entre-
namiento [9]. En nuestra arquitectura propuesta, el agente recibe
feedback de dos fuentes de variacion, una bajo reward-shaping y
otra bajo policy-shaping. El agente y el ambiente interactian en
cadaiteracién t. A cada paso, el agente recibe una representacion
del estado del ambiente, st, seleccionando una accioén, at, dispo-
nible en el estado actual.

Fig. 3 presenta un diagrama de la arquitectura propuesta, donde
el agente interactia con el ambiente mientras es aconsejado por
un entrenador externo bajo los dos enfoques. Una vez seleccio-
nada la accién, el enfoque de policy-shaping se lleva a cabo. Asi,
con una probabilidad de feedback action La, el entrenador exter-
no selecciona una nueva accién a't, que modifica el estado. Como
resultado de llevar a cabo la accién, el agente recibe un valor de
recompensa pt+1 y alcanza un nuevo estado st+1. Una vez que
el agente recibe la recompensa, el enfoque de reward-shaping
se lleva a cabo. Con una probabilidad de feedback reward Lp, el
agente recibe del entrenador externo una nueva recompensa p't.

Recompensa

Por otro lado, se uso el algoritmo de coincidencia de fonemas
presentado en [10] para procesar el consejo que da el entrena-
dor externo. El consejo es dado por un audio seleccionado de
un conjunto de grabaciones. Para transformar la sefial de audio
en texto, se utilizd Google Cloud Speech (GCS) en combinacién
con un lenguaje basado en dominio. Las transmisiones de audio
se reciben y se envian al servicio GCS basado en la nube a través
de Web Speech API, de donde se obtiene una oracién reconocida
como hipétesis.

A continuacién, se comparé la hipdtesis y el diccionario basado
en el dominio utilizando la distancia de Levenshtein, seleccio-
nando la instruccidon con distancia minima. Una vez que el co-
mando de voz se convirtié en texto, la sefial se procesoé y clasificd
como una recompensa, en el caso de reward-shaping, y una ins-
truccién para el UAV, en el caso de policy-shaping.

Entorno experimental

Para desarrollar este proyecto, fue usado CoppeliaSim [11], que
es un software de simulacién de cédigo abierto disponible gra-
tuitamente con una licencia educativa para varios sistemas ope-
rativos, como Linux, Windows e iOS, para simular diferentes tipos
de robots en entornos realistas. Dos escenarios fueron construi-
dos con el fin de comprobar la metodologia propuesta. El primer
escenario fue una grilla de 10x10 metros cuadrados, el ambiente
no contiene obstaculos permitiendo que el dron tenga trayec-
torias libres. El segundo escenario es una grilla de 10x10 metros
cuadrados, con 11 pilares de 0.80 metros de didmetro distribui-
dos por todo el ambiente que obstruyen el paso del UAV en al-
gunas trayectorias. La Fig. 4 muestra el escenario con obstaculos
en el simulador.

Entorno simulado en CoppeliaSim. En la esquina inferior izquierda se en-
cuentrala UAV, y en la esquina superior derecha se encuentra el objetivo. La
tarea consiste en llevar a la UAV por el ambiente hacia el objetivo evitando
colisiones con los obstdculos.
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Arquitectura propuesta para el agente de IRL.
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Estos escenarios tendran un UAV al comenzar la simulacion (lado
inferior izquierdo de la Fig. 4), el cual podra moverse por toda
la superficie, con el fin de salir por la apertura del lado superior
derecho (rectdngulo verde en la Fig. 4). El dron posee 4 senso-
res de proximidad con un alcance de 1 metro de distancia, estos
se encuentran en los 4 puntos cardinales “Norte”, "Sur”, "Este” y
“Oeste’, por lo tanto si existe algun tipo de objeto, ya sea muro o
pillar, que se encuentre frente alguno de estos sensores, se puede
apreciar un cambio de estado. Con esto, para el escenario sin obs-
taculos existen 400 estados posibles (10x10x4). Para el escenario
con obstaculos existe 356 estados posibles, ya que 11 estados
son ocupados por los pilares (10x(10-11)x4).

Para un mejor desempeiio de la simulacién, fueron impuestos
algunos limitantes a los escenarios propuestos:

. La altitud méaxima de la unidad aérea no puede ser mayor a
2.50 metros, por lo tanto, si el dron se encuentra a esa alti-
tud, y se le solicita subir, éste no efectuara la accion.

. La altitud minima de la unidad aérea no puede ser menor a
0.50 metros, por lo tanto, si el dron se encuentra a esa altura,
y se le solicita bajar, éste no efectuara la accion.

«  Sialdron se le solicita una accién que implique moverse en
una direccidn, y existe un objeto o muralla que obstruya el
paso del UAV, el sensor en esa direccidn se activarg, lo cual
implica que no se efectuara el movimiento del dron.

Con el fin de evaluar el enfoque, fueron propuestos 4 experimen-
tos que se aplicaron en cada uno de los escenarios. Los experi-
mentos tienen las siguientes caracteristicas:

« 20 agentes RL entrenados autbnomamente.

« 20 agentes IRL, los cuales tendran una probabilidad de con-
sejo de policy-shaping del 15%, donde el entrenador es uno
de los agentes entrenados auténomamente en el experi-
mento anterior.

«  20agentes IRL, los cuales tendran una probabilidad de con-
sejo de reward-shaping del 15%, donde el entrenador es el
mismo agente autbnomo que en el experimento anterior.

« 20 agentes IRL, los cuales tendran una probabilidad de con-
sejo de policy-shaping y reward-shaping del 15%, donde el
entrenador es el mismo agente auténomo que en el experi-
mento anterior.

«  Cada agente es entrenado durante 20 episodios usando el
algoritmo Q-learning

Resultados

En la Fig. 5 se pueden apreciar la recompensa promedio por epi-
sodio de los agentes RL, para el escenario sin obstaculos. Se ob-
serva que los agentes con una curva de aprendizaje mas lenta
fueron los agentes autonomos (linea azul). La recompensa pro-
medio de los agentes entrenados con la técnica de policy-sha-
ping (linea naranja) es levemente superior a los agentes auténo-
mos. Sin embargo, la curva permanece constante después del
episodio 12 y toma valores similares a los agentes auténomos.
Los agentes con las técnicas policy-shaping y reward-shaping si-
multdneamente (linea roja), obtuvieron una recompensa menor
que los agentes mencionados anteriormente, pero superior a los
agentes con la técnica reward-shaping, sin embargo, después del
episodio 10 permanecen constantes. La mayor recompensa pro-
medio total es alcanzada por los agentes entrenados usando la
técnica policy-shaping, esto acorde con lo observado en la Fig. 5.
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Grdfico de recompensas promedio de los 20 agentes en el escenario sin
obstdculos.

Con respecto al escenario con obstéaculos (Fig. 6), se observa
que los agentes con la técnica policy-shaping obtuvieron una
recompensa mayor que los agentes auténomos en los primeros
episodios, pero después del episodio 11 alcanzaron valores de
recompensa similares. Los agentes entrenados con las técnicas
policy-shaping y reward-shaping simultdneamente presentan un
comportamiento ligeramente constante, teniendo un comporta-
miento similar a los agentes entrenados con reward-shaping des-
pués de los 5 episodios. Para finalizar, los agentes con policy-sha-
ping tuvieron una recompensa mayor en todos los episodios, sin
embargo, los agentes auténomos tienen un comportamiento
similar a estos después del episodio 8. La mayor recompensa
promedio total es alcanzada nuevamente por los agentes con la
técnica policy-shaping, esto acorde con lo observado en la Fig. 6.
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Grdfico de recompensas promedio de los 20 agentes en el escenario con
obstdculos.

En general, los agentes entrenados con la técnica reward-sha-
ping son los que tienen menores valores, esto es debido a que su
funcién de recompensa es distinta a los agentes autonomos y los
implementados con policy-shaping. Uno de los cambios mas sig-
nificativos es cuando el agente llega al objetivo final, otorgando
una recompensa de 800, en comparacion con la otorgada a los
otros agentes que tiene un valor de 1000. Esta diferencia influye
de forma negativa en el comportamiento de las curvas de apren-
dizaje de los agentes de reward-shaping.



Conclusiones

En este documento se presentd un enfoque de IRL para ense-
far agentes de aprendizaje por refuerzo usando los métodos
de reward-shaping y policy-shaping. El enfoque propuesto fue
implementado en el control de un UAV en un ambiente simula-
do. Fue evaluada la influencia de los métodos reward-shaping y
policy-shaping individual y simultdneamente en el desempefio
del agente durante el entrenamiento, también se compararon los
tiempos de ejecucidn de cada experimento.

En términos de recompensa promedio, en el experimento sin
obstaculos el agente con policy-shaping obtiene valores altos
durante todos los episodios, aunque después del episodio 11
aproximadamente, el agente auténomo obtiene valores simila-
res. Por otro lado, el agente con reward-shaping y policy-shaping
simultaneamente obtiene valores de recompensa mas altos que
el agente auténomo en los primeros episodios, pero no mantiene
una tendencia creciente como el auténomo. Respecto al expe-
rimento con obstaculos, se observa un comportamiento similar
al experimento anterior. En este experimento hay una diferencia
notable entre la recompensa promedio de los agentes auténo-
mos y con policy-shaping, con los agentes reward-shaping, y
reward-shaping y policy-shaping simultdneamente. Las curvas
de recompensa promedio de agentes con policy-shaping tie-
nen una tendencia a subir en los primeros episodios, y aquellas
con reward-shaping se mantienen constantes en los episodios
finales. Este comportamiento sugiere que un consejo basado
en reward-shaping no beneficia al aprendizaje en los primeros
episodios, aunque ayuda a mantener un buen desempefio en
los episodios finales. Por el contrario, un consejo basado en po-
licy-shaping beneficia el aprendizaje en los primeros episodios.

Para los dos escenarios, los agentes con policy-shaping obtuvie-
ron en promedio una recompensa mayor. Dado que policy-sha-
ping aporta informacion sobre las acciones y no sobre su des-
empeno, la dispersion para estos agentes sera mejor bajo este
método, pero el método reward-shaping puede ayudar a mante-
ner una baja dispersion en los ultimos episodios.
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