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Abstract—Autonomous navigation of artificial agents is a
challenging task for changing and complex environments. Re-
inforcement learning (RL) algorithms are widely used for au-
tonomous navigation, where the agent, through the interaction
with the environment, learns the behaviors needed to maximize
the reward. Recent architectures extract information from the
environment using convolutional neural networks, where the
visual features needed to maximize the reward are unknown and
uncertain, and then, increasing the number of parameters learned
by the entire system. Moreover, the presence of sparse rewards
complicates, even more, the task generating unstable results in
the learning problem. The work here presented is twofold. First,
we show the advantages of using retina physiology knowledge to
design a visual sensor feeding the RL network. Secondly, based on
intrinsic motivation, we propose the use of auxiliary tasks to deal
with sparse rewards, generating a continuous learning process.
We define two auxiliary tasks, state, and action predictions,
forcing the network to learn characteristics of environment; and
also, to detect which of them are valuable for the task. These
two contributions were implemented in the DeepMind Lab envi-
ronment simulating an agent moving inside two different maze
scenarios. The results obtained reveal a promising extension of
the inclusion of biological-plausible mechanisms inside artificial
intelligence applications. Moreover, to include auxiliary tasks
improves the performance adding robustness to the system.

Index Terms—Reinforcement Learning, Autonomous Naviga-
tion, Visual Models.

I. INTRODUCTION

L aprendizaje reforzado (AR) corresponde al drea del

aprendizaje de mdquina donde un agente toma una de-
cisiéon en cada instante, con el fin de maximizar una recom-
pensa acumulada en el tiempo. La dificultad radica principal-
mente en la incertidumbre con respecto al ambiente, por lo que
es necesario aprender mediante el ensayo y error, reforzando
el comportamiento mediante las sefiales de recompensa y
castigo. Una limitacién importante del AR es que, algunas
veces, la exploracién no sea capaz de captar la complejidad
del ambiente afectando el desempefio del agente.

Por otro lado, el acelerado avance de las técnicas de
Aprendizaje Profundo ha dado un nuevo impulso a esta area.
El Aprendizaje Reforzado Profundo [1] aprovecha las capaci-
dades de las redes neuronales de extraer representaciones
significativas a partir de datos de alta dimensionalidad, y asi
lograr atacar problemas de mayor complejidad. Por ejemplo,
estas técnicas han logrado superar a jugadores expertos en el
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juego de Go [2], y en particular aprovechar el auge de las
redes neuronales convolucionales para extraer de informacion
directamente desde imdgenes para aprender a jugar juegos de
Atari [3].

Sin embargo, las aplicaciones que interactiian con el mundo
real alin presentan importantes desafios para los algoritmos de
aprendizaje reforzado. Sobre todo, porque las fuentes de infor-
macién no son variadas ni abundantes, sino que redundantes e
irrelevantes para la tarea a realizar. M4s atin, las tareas pueden
presentar recompensas escasas limitando la oportunidad de
aprendizaje. En resumen, se requieren mecanismos que guien
el aprendizaje tanto a nivel perceptual como conductual.

En este trabajo se presentan dos mecanismos bio-inspirados,
que buscan atacar los problemas anteriormente mencionados,
al ser incorporados en un esquema de aprendizaje reforzado.

En primer lugar, se propone el uso de filtros basados en los
modelos de células retinales de una especie de roedores [4], de
los cuales se ha mostrado que logran resaltar caracteristicas de
interés en un flujo visual. Con estos filtros se realiza un pre-
procesamiento de los estimulos visuales que entran al sistema
de aprendizaje reforzado, simplificando el modelo que debe ser
entrenado por el algoritmo. Si bien este primer mecanismo
fue recientemente presentado en [5], este trabajo profundiza el
andlisis de estabilidad de las soluciones mediante la seleccién
de tamafios de batch a utilizar. El segundo mecanismo busca
atacar el problema del uso eficiente de las experiencias y la
dificultad en el aprendizaje cuando la recompensa recibida es
escasa. Para abordar estos problemas, se proponen mecanis-
mos que toman su inspiracién del concepto de motivacion
intrinseca [6], segtin el cual el comportamiento de un individuo
es impulsado por aquellas cosas que le parecen interesantes y
no necesariamente por una necesidad vital o estimulo externo
como puede ser la recompensa en el aprendizaje reforzado.
Basados en esta idea, se propone el uso de tareas auxiliares
de prediccion que buscan que el modelo entrenado, ademads
de realizar la tarea que les fue designada, pueda predecir el
siguiente estado y accion. En otras palabras, el agente intentard
estimar como cambia lo que observa en base a sus acciones, y
viceversa, cual serd la siguiente accién en base a como cambia
lo que observa. Con esto se busca que se puedan aprender
caracteristicas importantes del ambiente incluso en aquellos
momentos en que no se recibe recompensa.

Para probar los mecanismos propuestos, se entrenan agentes
para realizar la tarea de navegacidn, la cual consiste en ser
capaz localizarse y desplazarse auténomamente por el espacio.
Esta es una tarea esencial tanto para agentes bioldgicos,
robéticos o virtuales, por lo que ha sido utilizada en miiltiples
trabajos que buscan desarrollar nuevos métodos de aprendizaje
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reforzado [7]-[10].

Para la generacién de las experiencias necesarias para el
entrenamiento se emplean ambientes virtuales que presentan
espacios tridimensionales ricos en caracteristicas visuales,
desde una perspectiva en primera persona. Los modelos
entrenados son evaluados en funcién de su desempeflo en
comparacién con modelos utilizados cominmente como base
de comparacién en otros trabajos del estado del arte.

II. BACKGROUND
A. Aprendizaje Reforzado

Los métodos tradicionales de aprendizaje reforzado no
escalan bien a problemas con espacios de estados o acciones
de alta dimensionalidad o continuos, debido a la explosion
combinatorial de la memoria en representaciones tabulares de
las funciones de transicién y/o valor. Se hace necesario en-
tonces introducir aproximadores que aprendan estas funciones
y generalizar asi a estados nunca antes visitados. El uso de
redes neuronales para este objetivo se remonta a el exitoso TD-
Gammon [11], sin embargo, las técnicas utilizadas en éste y
otros trabajos tempranos no resultaron escalables a problemas
de mayor dimensionalidad [1].

Uno de los primeros trabajos que lograron surcar los
problemas de inestabilidad en el entrenamiento y alta di-
mensionalidad fue la propuesta de Deep Q-Learning (DQN)
[3]. Posterior a este trabajo muchos otros métodos se han
propuesto que realizan igualmente de manera satisfactoria y
consistente el entrenamiento, empleando otros enfoques, como
estrategias evolutivas [12], el uso de arquitecturas hibridas de
redes neuronales y algoritmos de busqueda clasicos [2], y el
entrenamiento distribuido de redes [13], entre otros.

B. Aprendizaje Reforzado para Navegacion Auténoma

La tarea de navegacion se relaciona con la habilidad de un
actor de establecer su ubicacién haciendo uso de informacién
del ambiente, y poner en uso esta informacién para el objetivo
de desplazarse hacia una meta. En la navegacién visual, este
objetivo es realizado haciendo uso de imdgenes del ambiente
tanto para ubicarse como para construir el mapa del ambiente.
El caso mas comun en esta situacién viene siendo aquel en
que el actor tiene una visidn en primera persona del ambiente,
equivalente a la forma en que vemos los humanos.

La navegacion auténoma es un tema de alto interés en el
area de robotica, en donde técnicas de Simultaneous Local-
ization and Mapping (vSLAM) [14] en conjunto con técnicas
de planificacién de movimiento se encargan de cumplir los
objetivos anteriormente mencionados. Sin embargo, no es el
objetivo de este trabajo proponer nuevos algoritmos para la
navegacion, sino que la navegacion es utilizada como una tarea
para evaluar técnicas de aprendizaje reforzado. En este dmbito,
la tarea de navegacion visual se asemeja a un problema del
mundo real y significan un problema desafiante debido a la alta
complejidad visual presente en ambientes tridimensionales y
el conocimiento parcial del estado del ambiente. Debido a esto
muchos trabajos han utilizado tareas de navegacién para eval-
uar nuevas arquitecturas y algoritmos de aprendizaje reforzado
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profundo, tanto de propdsito general como especificas para la
tarea de navegacion.

En [7] se utilizan tareas auxiliares de prediccion de pro-
fundidad en la imagen y deteccién de cierre de bucles en la
trayectoria descrita, con el objetivo de reforzar el aprendizaje
de caracteristicas que serdn de utilidad en la tarea principal.
De modo mas general, en [8] se utilizan tareas auxiliares
relacionadas con maximizar el cambio en la intensidad de
los pixeles, predicciéon de recompensa y maximizacién de
la activacion de las capas de la red. En [9] se alimenta el
sistema de aprendizaje reforzado con una sefal de recompensa
intrinseca, que permite al sistema aprender en ausencia de un
recompensa extrinseca. La recompensa intrinseca se obtiene a
partir de la capacidad del actor de predecir su siguiente estado.

C. Caracteristicas Visuales Complejas Calculadas por la
Retina

La retina es una parte del sistema nervioso central que se
ubica fuera del cerebro. Consiste en un conjunto de capas
que contienen diferentes tipos de células y funciones. La
diversidad de propiedades fisioldgicas, circuitos y computo de
informacion demuestran que no es un solo codificador de luz a
electricidad, sino un capa de preprocesamiento, que se encarga
de extraer sefiales relevantes del mundo visual que son criticas
para la supervivencia de los animales [15], [16].

En la retina, la deteccién de caracteristicas visuales surge
como resultado de los circuitos subyacentes y la interaccion
entre los diferentes tipos de células. En general, cada uno de
estos extractores de caracteristicas tiene asociado con cierto
tipo de células ganglionares de la retina (RGC por sus siglas en
inglés), con cierta morfologia y circuiteria que proporciona su
papel funcional. En primates, cada tipo de RGC parece ocupar
todo el campo visual [17] sugiriendo cdlculos similares. Sin
embargo, un estudio reciente en primates mostré que el mismo
tipo de RGC calcula diferentes propiedades del campo visual
dependiendo de su ubicacién dentro de la retina (central versus
periférico) [18]. Mdas atin, un estudio reciente en un roedor
diurno evidencié que las diferentes concentraciones de RGC
en las regiones central y periférica estd asociado a diferentes
propiedades funcionales de lectura visual, procesando la in-
formacién de manera diferente [4], y pudiendo aplicar dichas
funcionalidades a la extraccion de caracteristicas de una escena
visual.

III. METODOS PROPUESTOS
A. Asynchronous Advantage Actor Critic (A3C)

Un algoritmo popular en aprendizaje reforzado profundo
es el Asynchronous Advantage Actor Critic (A3C) [19]. Este
algoritmo utiliza agentes en paralelo para generar experiencias
descorrelacionandas, ofreciendo asi mayor cobertura de explo-
racion mientras utiliza los recursos computacionales de forma
eficiente.

Este algoritmo es de tipo actor-critico (actor-critic) los
cuales poseen dos componentes: el critico que se encarga de
mantener un estimativo de la funcién valor y el actor que
mantiene una politica, la cual es mejorada haciendo uso de
las valoraciones del critico. En el algoritmo A3C, el actor es
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una red neuronal parametrizada por el conjunto de parametros
0, que estiman la politica a partir del estado (la entrada a la
red). Esta es optimizada mediante un algoritmo de gradiente
descendente, utilizando la funcién de pérdida

1 T
Lr(0x) = =75 > log (m(ar|st, 0)) As, (1)
t=0

donde 7(a|s;) corresponde a la verosimilitud de una accién
dado un estado s; y una politica 7 [19]. A; = Q:—V; =~ (R:+
vTVr)—V;, es el llamado valor de ventaja y que representa la
“ventaja”, en cuanto a recompensa descontada, que se obtuvo
al elegir cierta accién por sobre la recompensa descontada
esperada segun la funcién valor V, en donde «y corresponde al
factor de descuento utilizado para el célculo de la recompensa
descontada segin el modelo de horizonte infinito, y R, es la
recompensa descontada.

El critico es quien se encarga de mantener la aproximacién
de la funcidén valor, que similar al actor hace uso de una red
neuronal parametrizada con pardmetros 6y . La optimizacion
de esta red es realizada mediante una funcién de pérdida de

error cuadratico medio
T

Lulv) = 7 S (Re — Vilbv)) @
t=0

Adicionalmente se define un término de regularizacién
de entropia Lp. En la ecuacién 3, H(7(s:|0r)) denota la
entropia de la distribucién de la politica, con lo que el rol del
término Ly es el de incentivar la exploracion y evitar que la
politica converja a un proceso determinista, ya que al intentar
maximizar la entropia hard que la politica tienda a igualar
la probabilidad de eleccién de todas las acciones, incluyendo
aquellas acciones que no son consideradas las mas Gptimas

por el sistema.

Lu(0x) ==Y H(mi(s:|0x)). 3)
t=0

Finalmente, la funcién de pérdida total para la optimizacién
dada por una suma ponderada de las pérdidas definidas es

Lasc=Lr+aly +BLy. 4)

En el proceso de entrenamiento cada uno de los agentes
mantiene sus propios valores para los pardmetros (6 =
¢7. U 6,) de la red que se utilizan para la toma de decisiones
durante la simulacién y el célculo de los gradientes. Los
parametros de cada agente son actualizados periédicamente,
copiando los pardmetros globales ( = 6, U 6y) a medida
que estos son actualizados. El proceso realizado por cada
agente consiste en primer lugar en realizar una copia de los
pardmetros globales. Luego, utilizando la politica resultante de
estos pardmetros, en conjunto con alguna estrategia de decision
(por ejemplo, e-greedy), actuar sobre el ambiente por T
pasos, recibiendo recompensas ;. Posteriormente, se calcula
el gradiente de la funcién de pérdida df, utilizando también
los pardmetros propios. Finalmente se realiza la actualizacion
de los pardmetros globales, utilizando el gradiente calculado
junto con alguna variedad de gradiente descendente, tras lo
cual se reinicia el proceso el cual se repite por la cantidad de
pasos que se desee.
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B. Mdédulo Retinal Bio-Inspirado

En la forma en que se aborda la tarea de navegacion, la
entrada del sistema (el estado), corresponde a una serie de
imdgenes que representa lo que el agente ve del mundo que le
rodea. En el primer modelo propuesto, esta entrada visual es
en primera instancia procesada por una etapa fija, compuesta
por filtros bio-inspirados que siguen el comportamiento de
campos receptivos encontrados en la retina de roedores diurnos
[4].

Estos filtros se caracterizan por tener una componente
espacial y una temporal, separables, que actdan en secuencia,
constituyendo asi un mecanismo bdsico para la deteccion de
movimiento en visién [20]. La componente espacial de los
filtros es modelada como una funcién Gaussiana bidimensional
de parametro o. La componente temporal modula a la com-
ponente espacial usando la siguiente funcién de activacion:

T1 T2

fit) = A, (t> efn(t/nfl)fA2 (t) 6—71(15/7271)7 (5)

en donde los parametros Ay, A, 71, T2 y n definen la dindmica
temporal del filtro (ver Figura 1). Estos pardmetros fueron
escogidos de manera de obtener una distribuciéon similar a
aquellos datos obtenidos en [4]. A partir de estos datos se
extrajeron dos filtros: uno con un campo receptivo espacial
amplio y respuesta temporal rdpida, y otro con un campo
receptivo espacial mds angosto y respuesta temporal lenta,
que emulan células de la retina ubicadas en la periferia
y el centro, respectivamente. Los dos filtros anteriormente
mencionados son aplicados independientemente sobre cada
uno de los canales de la entrada resultando en 6 mapas de
caracteristicas, considerando una entrada con tres canales de
color (en este caso RGB).

o

(a) Componente temporal

(b) Componente espacial

Fig. 1. Caracteristicas de los filtros retinales. La Figura (a) muestra la
componente temporal para uno de los filtros. Los puntos marcados a lo largo
de la curva indican los puntos en que la funcién es muestreada al generar
el filtro. La Figura (b) muestra la componente espacial modulada por la
componente temporal en los puntos mostrados en la Figura (a).

Los filtros se implementaron como dos etapas de con-
volucién. La primera correspondiente a la caracteristica espa-
cial que corresponde a una convolucion utilizando un kernel
de 1 x 8 x 8 x 1 pixeles. Esto es operando sobre regiones
de 8 x 8 pixeles sobre un cuadro a la vez y sobre un tnico
canal. Esta convolucién es realizada utilizando un paso de 4
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pixeles. Luego, para la componente temporal, se aplica una
nueva convolucién sobre los resultados utilizando un kernel
de tamafio 8 x 1 x 1 x 1. Esto es operando sobre una Unica
posicién en la imagen, pero tomando los ultimos 8 cuadros.
En la Figura 2 se muestra un esquema de la operacién del
médulo retinal que incorpora estos filtros.

e

Madulo Retinal

Convolucién
temporal

Convolucién
espadal

0
AN

'

Salida
6 mapasde
caracteristicas

Entrada
8 cuadros
RGB

-V
A

\

Fig. 2. Esquema del mddulo retinal. A la serie de imdgenes de
entrada se les aplican dos operaciones de convolucién. La primera
aplica dos kernels Gaussianos de diferente tamafio operando en
cada cuadro y cada canal de color por separado. Esta representa la
componente espacial del filtro retinal. La segunda convolucién aplica
la componente temporal de los filtros y opera sobre todos los cuadros
a la vez.

1) Arquitectura de Red Neuronal: El resultado del proce-
samiento realizado por el mddulo retinal es alimentada a
una serie de capas de redes neuronales, consistentes en: una
capa convolucional, una capa completamente conectada, una
capa recurrente y las capas de salida correspondientes a un
ultimo par de capas completamente conectadas. Estas capas
se muestran en el esquema del modelo mostrado en la Figura
3 (a).

La capa convolucional consiste en 32 kernels de 4 x 4
pixeles operando con un paso de 2 pixeles. La salida de
esta capa entra en una red completamente conectada de 256
unidades. Estas primeras dos capas, la capa convolucional
y la capa completamente conectada usan como funcién de
activacion la funcién ELU. El resultado de la capa comple-
tamente conectada entra en una red recurrente LSTM de 256
unidades que finalmente mapea a la politica 7 y a la prediccién
de la funcién valor V' , mediante las capas de salida. Al
vector de salida correspondiente a la politica se les aplica la
funcién de activacion SoftMax para obtener una distribucion
de probabilidades sobre las acciones.

C. Tareas Auxiliares de Prediccion

Con el segundo modelo propuesto se busca atacar el prob-
lema del aprendizaje en ausencia de recompensa incorporando
la idea de tareas auxiliares. Las tareas auxiliares propuestas
toman su inspiraciéon del concepto de motivacion intrinseca
[6]. Una forma de modelar un sistema de motivacion intrinseca
es mediante la novedad predictiva segin el cual las situaciones
interesantes serdn aquellas que sean dificiles de predecir. En el
modelo propuesto, se utilizard la idea de aprender de aquellas
situaciones que no se pueden predecir, mediante el uso de las
tareas auxiliares.

El modelo que se utilizard para evaluar el desempefio de
estas tareas auxiliares es similar al modelo presentado anteri-
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—> T
—> V
Entrada Méduloretinal ~ CapaCNN Feedforward LSTM
8 cuadros RGB 32 kernels de 256 unidades 256 unidades
de tamafio tamaiio 1x4x4
86x86 con paso de 2
pixeles
(a)
(t+1)
s A0
t) a
s(
Feedforward
256 unidades
—> n
" O
—> V
Entrada CapaCNN Capa CNN Feedforward LSTM
1 cuadro RGB 16 kernels 32 kernels de 256 unidades 256 unidades
de tamaiio tamaiio 8x8 tamaiio 4x4
86x86 con paso de 4 con paso de 2
pixeles pixeles ®
s 40
(t)
Feedforward
512 unidades

Fig. 3. Esquemas de los mecanismos propuestos. En (a) la entrada visual entra
al médulo retinal. La salida de éste pasa a través de una capa convolucional
una capa completamente conectada y una capa recurrente para finalmente
llegar a una capa de salida que resulta en la politica y la aproximacion de la
funcién valor. En (b) solo la ultima entrada visual entra directamente a las
capas convolucionales. Ademds, la salida de la capa completamente conectada
es utilizada para predecir el préximo estado y la préxima accion utilizando
capas completamente conectadas adicionales.

ormente para el médulo retinal como se muestra en la Figura 3
(b), con la diferencia de que éste es reemplazado por una capa
convolucional y uUnicamente se utiliza la tdltima observacién
como entrada. Notar que en este modelo, tras pasar las capas
convolucionales y la siguiente capa feed-forward se tiene un
resultado que depende solo de la observacion del estado, por lo
que es posible considerar este valor como una representacion
aprendida del estado. Esta representacién aprendida ademads
de utilizarse para generar la politica y la estimacién valor,
durante el entrenamiento se utiliza como entrada a un par
de capas complemente conectadas. La primera de estas capas
toma como entrada, ademds de la representacion aprendida,
la accion realizada y su salida se utiliza para estimar el valor
que tomard la representacion interna en el siguiente paso, es
decir, tras haber realizado la accién. La segunda de las capas
completamente conectada, tiene como entrada el valor que
tomard la representacion aprendida tras realizar la siguiente
accién. La salida de esta capa se utiliza para estimar cudl fue
la accién que se realizé para pasar de una representacion a la
otra.

La primera tarea auxiliar, que se le llamard prediccion
de estado, empuja a la red a ser capaz de predecir la
siguiente representacion del estado, con esto se buscan que
la red aprenda sélo aquellas caracteristicas del ambiente que
sean predecibles. Por otro lado, la prediccion de acciones
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busca que las caracteristicas aprendidas sean relevantes con
el método en que el agente actia con el ambiente, para
evitar aprender caracteristicas predecibles pero irrelevantes.
Para realizar el entrenamiento de este modelo se agregan
a la pérdida del algoritmo A3C (ecuaciéon 4) dos términos
asociados a las predicciones: £L = L3¢ + 0Ls + €L4. En
donde, L, y L, son las pérdidas asociadas a la prediccion de
la representacién interna del estado y a la accidn, respectiva-
mente, cuya importancia en el proceso de entrenamiento es
controlado por los parametros 4 y .

La pérdida L, es el error cuadratico medio entre la
prediccién del estado 5;4; realizado por la red y el valor
s¢y+1 que efectivamente toma el estado en el paso siguiente.
La pérdida L, es la entropia cruzada entre la prediccioén a; y
la accién que efectivamente se realiz6 para la transicion.

IV. EXPERIMENTOS
A. Ambiente

La generaciéon de experiencias para el proceso de apren-
dizaje, para ambos métodos propuestos, se realiz6 utilizando
el ambiente de simulacién DeepMind Lab [21]. Este simulador
provee un ambiente tridimensional simple y simulacién de
fisica bdsica, y busca proveer tareas complejas en ambientes
visuales diversos. Gracias a su simplicidad es posible ejecutar
mdltiples instancias a la vez en una misma maquina. El
simulador es operado mediante una API de Python con la que
se pueden rescatar directamente las entradas visuales y rec-
ompensas, para ser alimentadas a un algoritmo de aprendizaje
reforzado.

Fig. 4. Capturas del ambiente DeepMind Lab para tareas de nave-
gacion. La captura de la izquierda muestra una de las manzanas que
entrega una recompensa al agente, mientras que en la derecha se
muestra el objeto que representa la meta a alcanzar por el agente.

Este ambiente provee tareas de navegaciéon en donde un
agente con vision egocéntrica del mundo debe moverse a
través de un laberinto en busqueda de una meta. En estas
tareas el agente es recompensado al recolectar manzanas que
se encuentran dispersas en el laberinto, las que entregan una
recompensa de 1 punto, o al llegar a la meta, que entrega 10
puntos (ambos objetivos se muestran en la Figura 4). El encon-
trar la meta causa ademds que el mapa se reinicia, volviendo
a hacer aparecer las manzanas recolectadas y moviendo al
agente a una nueva posicion. Un episodio contempla una
cantidad fija de tiempo dentro del cual el simulador ejecuta
un nimero fijo de pasos de simulacién (o pasos de ambiente),
que corresponden a los pasos. En las tareas de navegacion, el
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agente puede alcanzar multiples veces la meta en un mismo
episodio, lo que serd necesario para maximizar la recompensa
total.

B. Modelos a Evaluar

Para la evaluacién del modelo de filtros retinales se re-
alizaron experimentos utilizando los siguientes modelos:
Filtros Retinales: El procesamiento visual se realiza uti-
lizando el mddulo retinal propuesto, empleando dos filtros fijos
de 8 x8x8x1 pixeles (i.e. considerando 8 cuadros, regiones de
8 x 8 pixeles y 1 canal de color) actuando independientemente
sobre cada uno de los canales de entrada. En la Figura 3 se
muestra este modelo.

Filtros Temporales: Similar a el modelo de filtros retinales,
pero utiliza 6 filtros de 8 x 8 x 8 x 3 con pesos entrenados en
lugar de fijos.

Modelo base: El procesamiento visual es realizado utilizando
una red convolucional con 16 filtros de tamafio 1 X8 x8x 3, que
a diferencia de los otros modelos, no posee una componente
temporal y utiliza Gnicamente el cuadro mds reciente como
entrada. Este es el modelo LSTM A3C usado en [7].

Para la evaluacién del modelo de tareas auxiliares, sola-
mente se utiliz6 el Modelo base con la arquitectura mostrada
en Figura 3(b).

C. Entrenamiento

En cada experimento, el entrenamiento se realiz6 durante
108 pasos de ambiente equivalentes a 2.5-107 pasos del agente
(es decir, la cantidad de acciones realizadas). La diferencia
entre la cantidad de pasos del agente y pasos del ambiente se
debe a que una vez que una accién es escogida esta se repite
durante 4 pasos de ambiente. Las accion a realizar se escoge
aleatoriamente segun la distribucion dada por la salida 7; de
la red.

Ambos métodos propuestos son entrenados utlizando el
algoritmo A3C. Para la generacién de experiencias se utilizan
16 agentes en paralelo, cada uno con su propio ambiente
de simulacion. Como pardmetros para la funcion de pérdida
se utiliz6 un valor de 0.5 para « y valores en el intervalo
[107%,107?] para 8. Como factor de descuento se utilizé el
valor 0.99. Se utilizé un horizonte de 50 pasos del agente para
la actualizacién de los pardmetros globales en el algoritmo
A3C y para el desenrollamiento de las capas recurrentes
LSTM. La optimizacién de los pardmetros de la red se realiza
con el algoritmo RMSProp [22], un algoritmo de gradiente
descendente estocdstico. Para este algoritmo se utiliz6 una taza
de aprendizaje de 10~° y un factor de momentum de 0.95'.

Una vez finalizados los procesos de entrenamiento, se
utilizan los valores finales de los pardmetros para simular
100 episodios de la tarea para la que fueron entrenados.
El promedio de las recompensas que se obtienen en estos
episodios se utilizas como métrica de desempeflo para la
comparacién de los resultados.

'El cédigo de la implementacién acé utlizada se encuentra disponible en
el repositorio https://github.com/HansLehnert/rl
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V. RESULTADOS
A. Modelo Retinal Bio-Inspirado

Para cada uno de los modelos se realizaron experimentos
para tres valores diferentes del parametro 3, que controla la
influencia de la regularizacion de entropia, debido a la gran
variabilidad de los resultados que se observd asociada a este
pardmetro durante la realizacioén de los experimentos.

Una vez terminado el entrenamiento, se utilizaron los mo-
delos entrenados para simular 100 episodios de la tarea de
navegacion, para el laberinto estdtico y el laberinto aleatorio,
para tres valores distintos del pardmetro /3. La Tabla I muestra
los resultados obtenidos para cada uno de los datos analizados.
Todos los modelos lograron alcanzar un desempeiio satisfac-
torio para alguno de los valores del pardmetro. En particular,
el modelo retinal propuesto logré un desempeiio favorable en
comparacion con los otros modelos para el caso del laberinto
estatico. Los filtros temporales y filtros retinales alcanzan
desempefios comparables con el caso de filtros simples a pesar
de utilizar una menor cantidad de caracteristicas de entrada.

TABLA 1
RECOMPENSA PROMEDIO OBTENIDA POR LOS MODELOS
ENTRENADOS PARA CADA UNO DIFERENTES VALORES DE
INFLUENCIA PARA LOS MODELOS DE filtros retinales (FR), filtros
temporales (FT) Y Modelo Base (MB), UTILZANDO EL LABERINTO
ESTATICO Y EL ALEATORIO

Recompensa promedio

Modelo L. Estético L. Aleatorio
"B le4 Se-4 le-3 le-4 Se-4 le-3
FR 19.65 3620 3499 18.13 4588 4.54
FT 6.75 4149 478 47.52 1299 50.02
MB 5.22 541 5.00 5039 4291 41.31

La Figura 5 muestra algunas trayectorias realizadas por los
agentes. Para el laberinto estatico, en general se pudo obser-
var que aquellos agentes que alcanzaron un alto desempefio
(evaluacion final mayor a 30) obtuvieron la capacidad de
ubicarse y navegar correctamente y aprender la ruta hasta
la meta. Para estos agentes, se pudo observar que las difer-
encias de desempefio final se traducen en la facilidad con
que se desplazan. Aquellos con menor puntaje exhiben un
movimiento mas “tosco”, por ejemplo, se atascan con paredes
que s6lo ven parcialmente o dan giros innecesarios. Para el
caso del laberinto aleatorio, en los agentes que logran una
mayor desempefo final también se observa la capacidad de
localizarse y aprender una trayectoria a través del laberinto.
Sin embargo, para esta tarea aprender una unica ruta no es
el comportamiento Optimo, debido a que las recompensas
cambian de lugar entre episodios. Esto significé que estos
agentes obtuvieron una alta recompensa cuando la meta se
encontraba en la ruta que aprendieron, pero la capacidad de
buscar y recordar dénde se encuentra la meta no fue adquirida.

Las trazas de entrenamiento del sistema mostradas en [5]
muestran cierta inestabilidad en el proceso de aprendizaje. Es
por esto, que se evalda aplicar diferentes tamafios de batch
y analizar su efecto en la recompensa acumulada. En los
experimentos mostrados en [5] se utiliza un tamafio de batch
igual a 1, lo que hace al sistema sensible a singularidades de
alguno de sus agentes. Se propone evaluar con dos tamafios
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(a) Laberinto aleatorio

)
[

(©)

(b) Laberinto estatico

Fig. 5. Muestra de las trayectorias realizadas durante un episodio por los
agentes entrenados con el modelo de filtros retinales. Los circulos verdes
muestran la posicion en que el agente recolecta una manzana y los circulos
naranja el lugar en donde alcanza la meta. Cada vez que el agente alcanza
la meta comienza un nuevo recorrido, denotado por los trazos de diferente
color.

de batches, 1 y 32, para los tres valores del pardmetro de
regularizacién S. Los resultados se muestran en la Figura 6,
en donde se evidencia claramente un mejor desempefio para
el tamafio del batch igual a 1. Tamafios grandes generan un
menor nimero de actualizaciones en los pesos, ya que, los
valores de los gradientes son promediados logrando pequefios
avances de la solucién.
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Fig. 6. Desempefio del sistema para dos tamafios de batch. Se compara
el desempefio del modelo de Filtro Simple utilizando tamafios de
batch 1y 32.

B. Tareas Auxiliares de Prediccion

Para el caso de las tareas auxiliares, se probaron actuando
tanto independientemente como actuando en conjunto. Los
modelos con tareas auxiliares se entrenaron unicamente en el
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laberinto aleatorio y usando un valor para 3 de 10~2 para el
modelo de Filtro Temporal.

En la Figura 7 se muestra la progresiéon del desempefio
para cada uno de los casos evaluados. A diferencia de los
resultados mostrados en la Seccidon V-A, las tareas auxiliares
no mostraron la introduccién de inestabilidad al proceso.
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(c) Prediccion de estado y accion

Fig. 7. Curvas de aprendizaje para modelos con tareas auxiliares.

Para el caso de la prediccion de la accion, es decir,
variando el pardmetro e, se obtienen resultados mejores que el
Modelo Base. Lo mismo se observa utilizando ambas tareas
combinadas, donde el experimento con {8, ¢} = {5-1074,5 -
1071} muestra un resultado considerablemente mayor que el
caso base. Diferente es el caso de la prediccion de estado, en
donde esta tarea por si sola no resulté favorable en cuanto a
los resultados finales. Esto se puede deber a que esta tarea por
si sola favorece que se aprendan aquellas caracteristicas que
serian ficiles de predecir, pero no necesariamente relevantes
para la tarea. En la tarea abordada, por ejemplo, el cielo es
siempre azul y se encuentra en la misma regién del campo
visual, por lo que seria facil predecir que en el futuro seguirad
siendo del mismo color y seguird en el mismo lugar. Para
entrenar los modelos se utilizaron 16 agentes del algoritmo
A3C en una maquina con GPU Nvidia Tesla P100, CPU
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Intel Xeon E5-2630 v4 con 40 nicleos. El entrenamiento®
tomé alrededor de 12 horas, para cada uno de los casos. Una
evaluacion del modelo entrenado toma entre 3 a 4 ms.

VI. DISCUSION Y CONCLUSIONES

En este trabajo se presentaron dos modelos que apuntan a
mejorar el desempefio de técnicas de aprendizaje reforzado
mediante el uso de mecanismos bio-inspirados. El primero
utiliza una etapa de pre-procesamiento basado en modelos
retinales para facilitar la extraccidn caracteristicas de interés de
la entrada visual. El segundo utiliza tareas auxiliares inspiradas
en sistemas de motivacion intrinseca. Para el modelo que
incorporé los filtros retinales, se lograron resultados compa-
rables a aquellos mds complejos y que extraen una mayor
cantidad de caracteristicas. Notablemente esto fue realizado
con filtros cuya caracteristica fue construida a partir de datos
bioldgicos. Sin embargo, se debe mencionar que existen prob-
lemas en cuanto a la estabilidad del proceso de entrenamiento
que se mejoran con el segundo modelo propuesto de esta
contribucion, el de tareas auxiliares de prediccion.

Los experimentos en el laberinto estdtico son prometedores,
mostrando una clara ventaja en la rapidez del aprendizaje
para el caso de los Filtros Retinales. Sin embargo, en los
experimentos realizados en el laberinto aleatorio no se logré
el comportamiento esperado, en que el agente explora en
bisqueda de la meta y recuerda su posiciéon. En lugar de
esto el comportamiento obtenido se centra en aprender una
Unica ruta principal a través del laberinto. Esta falencia puede
deberse a que el simulador presenta un entorno poco variado
en relacién a un escenario real, lo que queda como perspec-
tiva a futuro, utilizando quizds, algin agente robdtico. Otra
perspectiva interesante seria colocar el agente en un laberinto
sin disposicion fija, de manera que el éste no pueda valerse
de una ruta aprendida.

En cuanto a las tareas auxiliares, se observd que usando s6lo
la tarea de prediccion de estado se obtiene una disminucion del
desempefio en la mayoria de los experimentos. Por otra parte,
al usar Unicamente la tarea de prediccion de acciéon vemos
una ligera mejora en los resultados, que se ve potenciada
al utilizarse ambas tareas en conjunto. Ademds se observé
un rango relativamente amplio de robustez en cuanto a los
pardmetros de influencia de las tareas, permitiendo obtener
consistentemente resultados de entrenamiento satisfactorios, lo
que apuntaria a que su inclusién en un modelo no deberia
conllevar resultados negativos mejorando la estabilidad del
sistema de aprendizaje.

Pese a que no fue posible realizar un prueba extensiva de
los modelos presentados, principalmente debido a los largos
tiempos requeridos para los procesos de entrenamiento, los
experimentos realizados entregan indicios positivos acerca de
la efectividad de los mecanismos propuestos. En particular,
la arquitectura de Filtros Retinales muestra que es factible
el uso de modelos bioldgicos para simplificar un modelo de
redes neuronales y atn asi lograr resultados satisfactorios,
abriendo una nueva e interesante veta de exploracién que une
la neurociencia con la inteligencia artificial.

’Mis detalles de la implementacién encontrarse  en

https://repositorio.usm.cl/handle/11673/46319

pueden
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