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Resumen de la tesis que presenta Enrique Manuel Companioni Valle como requisito parcial para la
obtencién del grado de Maestro en Ciencias en Ciencias de la Computacion.

Captura y seguimiento de un evasor mévil utilizando Aprendizaje por Refuerzo Profundo

Resumen aprobado por:

Dr. Ubaldo Ruiz Lépez

Director de tesis

El problema de captura dentro del dominio de persecucién-evasidn en entornos desconocidos con obstacu-
los constituye uno de los desafios mas relevantes en el campo de la robdtica mévil. Tradicionalmente, esta
clase de problemas se ha abordado mediante enfoques de control, representaciones basadas en grafos,
aproximaciones diferenciales e incluso algoritmos genéticos con el objetivo de introducir cierto grado de
inteligencia. No obstante, estos métodos suelen ser efectivos tinicamente bajo condiciones especificas y
presentan dificultades para adaptarse o escalar a escenarios mas complejos. En este contexto, el presente
trabajo propone la utilizacién de aprendizaje por refuerzo profundo, empleando como datos de entrada
un conjunto de variables que representan el estado de un robot mévil. El objetivo es aprender una politica
de movimiento capaz de navegar en un entorno bidimensional con obstdculos, frente a la presencia de un
agente evasor, con la finalidad de ejecutar exitosamente la tarea de captura. Para ello, se implementé un
simulador que representa un entorno con obstdculos, un perseguidor y un evasor, asi como un sistema
de recompensas que guia al perseguidor para completar la tarea de seguimiento y captura. Se empled
el algoritmo Proximal Policy Optimization (PPO) junto con aprendizaje curricular como métodos de
entrenamiento, evaluando diferentes arquitecturas de redes neuronales y configuraciones del estado del
perseguidor. Los experimentos se llevaron a cabo en entornos de dificultad creciente, denominados nive-
les, que determinan la complejidad del problema en funcién de factores como la cantidad de obstaculos,
el rango de captura y las configuraciones iniciales de los agentes. Como resultado, se obtuvieron dos
modelos con buen desempeno en los niveles mas dificiles: una red MLP de cuatro capas densas mostré
mejor desempeifio en el nivel 3, alcanzando una tasa de éxito de captura de 0.94, mientras que una
arquitectura CNN se desempefié mejor en el nivel 4, logrando una tasa de éxito de 0.66.

Palabras clave: problemas de persecucidn-evasion, aprendizaje por refuerzo profundo, PPO,
politicas de captura, aprendizaje curricular



Abstract of the thesis presented by Enrique Manuel Companioni Valle as a partial requirement to obtain
the Master of Science degree in Computer Science.

Capture and tracking of a mobile evader using Deep Reinforcement Learning

Abstract approved by:

Dr. Ubaldo Ruiz Lépez

Thesis Director

The capture problem within the pursuit-evasion domain in unknown environments with obstacles re-
presents one of the most significant challenges in the field of mobile robotics. Traditionally, this type
of problem has been addressed through control-based approaches, graph representations, differential
methods, and even genetic algorithms in an attempt to introduce some degree of intelligence. However,
these methods are usually effective only under specific conditions and face difficulties when adapting or
scaling to more complex scenarios. In this context, the present work proposes the use of deep reinfor-
cement learning, employing as input a set of variables that represent the state of a mobile robot. The
objective is to learn a motion policy capable of navigating in a two-dimensional environment with obsta-
cles, in the presence of an evader agent, in order to successfully accomplish the capture task. To this end,
a simulator was implemented to represent an environment with obstacles, a pursuer, and an evader, as
well as a reward system to guide the pursuer in completing the tracking and capture task. The Proximal
Policy Optimization (PPO) algorithm was employed along with curriculum learning as training methods,
testing different neural network architectures and state configurations of the pursuer. The experiments
were performed in environments of increasing difficulty, referred to as levels, which define the complexity
of the problem according to factors such as the number of obstacles, the capture range, and the initial
configurations of the agents. As a result, two models with strong performance were obtained in the most
difficult levels: a four-layer dense MLP performed best at level 3, achieving a capture success rate of
0.94, while a CNN architecture performed best at level 4, achieving a capture success rate of 0.66.

Keywords: pursuit-evasion problems, deep reinforcement learning, PPO, capture policies, curri-
culum learning
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Capitulo 1. Introduccion

En este capitulo se presenta un panorama general del trabajo desarrollado. Se expone la motivacién que
dio origen a esta investigacidn, se plantea la problematica que se busca abordar, y se definen los objetivos

generales y especificos que guiaron el desarrollo de la propuesta.

1.1. Motivacion

En el campo de la robética mévil, la teoria de juegos ha surgido como una herramienta fundamental
para mejorar la eficacia y eficiencia de los agentes en la realizacién de tareas en entornos desconocidos
y dindmicos (Isaacs (1999)). Muchos de los problemas en este campo pueden ser modelados mediante
formulaciones de teoria de juegos, especialmente aquellos que involucran mdltiples agentes —ya sea en

escenarios de competencia o cooperacion— con el fin de alcanzar objetivos especificos.

Ejemplos representativos incluyen tareas de blsqueda y rescate, donde robots auténomos deben localizar
personas u objetos en movimiento dentro de entornos con obsticulos (Boston-Dynamics (2023)); la
vigilancia y patrullaje, en la que uno o varios agentes deben seguir de cerca a un intruso o adversario que
intenta evadir la deteccién (Boston-Dynamics (2023)); y la seguridad en entornos estratégicos, donde
sistemas mdviles deben interceptar amenazas antes de que alcancen zonas criticas. De manera similar,
en la logistica industrial, los robots mdviles enfrentan el desafio de navegar hacia objetivos dindmicos
evitando colisiones con otros robots o con obstaculos en movimiento (Roach (2022); Boston-Dynamics

(2024)).

La complejidad de estos escenarios, caracterizados por entornos inciertos, presencia de obstdculos y
adversarios con comportamientos dindmicos, hace que el seguimiento y captura no sea lnicamente un
reto académico, sino un problema critico cuya resolucién efectiva puede generar un impacto directo en
la seguridad, la eficiencia operativa y la capacidad de respuesta de sistemas auténomos en escenarios

reales.

Desde un punto de vista tedrico, los juegos de persecucidn-evasion pueden definirse de diferentes formas
en dependencia de la naturaleza del problema que se desea resolver (Isaacs (1999)). Por ejemplo, en
la tarea de seguimiento de objetivos, uno o varios robots intentan mantener en vista a otro robot (o
agente adversario), mientras este intenta evadirlos. El reto consiste en que los perseguidores mantengan

el rastreo visual del evasor el mayor tiempo posible, evitando tanto la colisién con los obstaculos del



entorno como la pérdida de contacto visual. Por otro lado, el evasor busca escapar de la regién de

deteccion lo mas pronto posible.

Los estudios tradicionales para la solucién de juegos de PE en robdética mévil suelen basarse en herra-
mientas matemdticas como ecuaciones diferenciales, teoria de grafos, y teoria de juegos, muchas veces
en conjuncién con otras areas interdisciplinarias. Sin embargo, estas metodologias presentan dos limita-
ciones fundamentales. Primero, la variabilidad en las formas geométricas de los obstaculos en entornos
reales pueden comprometer la generalizacién de algoritmos disefiados para escenarios especificos. Segun-
do, estos enfoques enfrentan dificultades para integrar los datos provenientes de diferentes sensores con

los algoritmos, lo que restringe su aplicabilidad practica.

Frente a estas limitaciones, surge la necesidad de explorar enfoques alternativos que integren técnicas
de inteligencia artificial y aprendizaje automatico. En este sentido, el aprendizaje por refuerzo profundo
(Deep Reinforcement Learning, DRL) se ha consolidado como una herramienta prometedora (Tang et al.
(2025); Gronauer & Diepold (2022); Matsuo et al. (2022); Frangois-Lavet et al. (2018)). Su auge se debe
tanto a su capacidad para resolver problemas de alta dimensionalidad como a su habilidad de aprender
directamente de la interaccién con el entorno, lo cual lo convierte en un enfoque idéneo para enfrentar

los desafios inherentes al seguimiento y captura en juegos de persecucién-evasién.

1.2. Antecedentes

En esta seccidn se presenta el trabajo previo vinculado con la motivacién para el desarrollo de este
proyecto de tesis. El contenido se organiza en torno a los principales enfoques propuestos en la literatura
para abordar problemas de persecucién—evasién, destacando sus aportes, limitaciones y la manera en que

sirven de base para la investigacion realizada.

A partir de la literatura consultada, se desarrollé una taxonomia parcial, presentada en la Figura [} que
agrupa los pardmetros relacionados con los problemas de persecucién-evasién (PE). Los dos pardmetros
mds relevantes que permiten clasificar este tipo de problemas son: (1) la forma en que se modela y
caracteriza el objetivo; y (2) la representacién del entorno. De acuerdo con Chung et al. (2011), la forma
en que se representa el entorno define los enfoques principales para resolver los juegos de PE: el enfoque

diferencial y el enfoque combinatorio.
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Figura 1. Taxonomia parcial de los pardmetros de los problemas de persecucién-evasién, adaptado de Robin & Lacroix
(2016)

1.2.1. Persecucion-evasion en grafos

En entornos complejos, los juegos de PE suelen abordarse mediente el enfoque combinatorio, en el cual
el entorno se representa como un grafo. Este enfoque se basa en realizar estrategias de bisqueda sobre
dicho grafo, de manera que no exista una conexién directa entre un nodo visitado por el perseguidor y
uno no visitado donde el evasor podria encontrarse. Una de las limitaciones principales de este enfoque
es que no permite modelar adecuadamente las restricciones cinematicas ni las capacidades sensoriales

de los agentes.

Isler et al. (2005) modelan el entorno mediante poligonos y lo segmentan utilizando triangulacién.
El evasor es tratado como un agente con visién global del ambiente y velocidad infinita, mientras
que el perseguidor tiene una velocidad limitada y visidn local limitada a la regién triangular donde se
encuentra. Se propone una estrategia de visita aleatoria sobre el drbol generado por la triangulacién,
donde la eleccién de nodos hijos se realiza de forma probabilistica. Este enfoque permite al perseguidor,
con cierta probabilidad, detectar al evasor incluso en entornos donde este puede cambiar de regién y
volverse invisible para el perseguidor. Se argumenta que, en estos entornos, las estrategias deterministicas
permiten al evasor escapar indefinidamente, mientras que la aleatoriedad introduce una ventaja para el

perseguidor.



Kehagias et al. (2009) formulan el problema de PE como una bisqueda sobre un grafo que represente
un entorno en interiores (por ejemplo, el interior de una vivienda u oficina). El mapa del entorno se
descompone en celdas, cada una representa un nodo de un grafo finito. Las aristas del grafo corresponden
a la conectividad entre las celdas o habitaciones. El objetivo es lograr una cobertura completa del grafo,
garantizando que no exista un camino directo entre los nodos no visitados y los ya explorados. Ademas,
se considera el rango de los sensores de un robot, con esto se establecen nodos visitados y nodos visibles
donde se puede descubrir al evasor. Se propone una variante del algoritmo IGNS (Iterative Greedy Node
Search), que mejora la eficiencia computacional en la bisqueda y permite la extencién al uso de miltiples
perseguidores. Los resultados, evaluados en cinco entornos comunes en la literatura, muestran que si bien
el algoritmo no garantiza solucién en todos los casos, su desempefio es adecuado para entornos complejos,

aunque no necesariamente 6ptimo.

Por otro lado, en Kolling & Carpin (2010), los grafos no representan directamente la geometria del
entorno, sino el costo asociado a su cobertura. Se propone un algoritmo distribuido para la deteccidn
de intrusos en entornos desconocidos mediante miltiples robots. El algoritmo se basa en el avance
coordinado de una linea de robots y en la formacién de particiones para explorar el entorno. En este
trabajo, los llamados “grafos de supervision” representan tanto la topologia del entorno como el costo

en términos de recursos (robots) necesarios para cubrir toda una regién del mismo.

1.2.2. Persecucion-evasion con enfoque diferencial

En el enfoque diferencial, los agentes involucrados en el juego de persecucidon—evasién son modelados
como sistemas dindmicos cuya evolucién temporal estd determinada por ecuaciones diferenciales. El
objetivo central es resolver la ecuacién de Hamilton—Jacobi-Bellman (HJB) (Liberzon (2011)), para
obtener la funcién de valor éptima que define la politica de control éptima para cada estado del sistema.
Una ventaja clave de este enfoque es que permite representar de manera explicita restricciones fisicas,
como cotas en la velocidad o aceleracién, a través de ecuaciones diferenciales. Sin embargo, presenta
limitaciones para escenarios donde la geometria del entorno juega un papel importante, especialmente
cuando aumenta la complejidad de las ecuaciones diferenciales involucradas en la modelaciéon de la

dindmica de los agentes.

Bhattacharya & Hutchinson (2010) analizan el caso de seguimiento alrededor de una esquina para agentes

con velocidad limitada. En este trabajo se obtienen estrategias en equilibrio de Nash utilizando la teoria



de juegos diferenciales (Isaacs (1999)). Es decir, si uno de los jugadores se desvia de su estrategia éptima
el otro se ve beneficiado. Se concluye que, cuando la linea de visibilidad entre los jugadores es tangente a
un vértice del obstaculo, la estrategia dptima para ambos agentes consiste en desplazarse en direcciones

opuestas a través de un par de rectas paralelas.

La planificaciéon de movimiento, considerando tanto restricciones mecdnicas como sensoriales en robots
moviles ha sido estudiada ampliamente, particularmente para sistemas no holonédmicos E] Li & Canny
(1990); Murray & Sastry (1993); Laumond et al. (1998); Balkcom & Mason (2002)). Otros estudios han
abordado la interaccién de perseguidores no holonémicos y evasores menos restringidos, como se muestra
en Murrieta-Cid et al. (2011), donde el perseguidor es modelado como un robot de manejo diferencial con
restricciones en la velocidad de giro y un evasor con movimiento omnidireccional Gnicamente limitado

en velocidad.

Zou & Bhattacharya (2016) presentan una estrategia basada en control éptimo para resolver un juego de
PE en escenarios donde existen restricciones de estado, sin necesidad de emplear herramientas de teoria
de juegos diferenciales. El entorno es dividido en cinco particiones donde las condiciones para ganar el
juego son diferentes en cada una de ellas. Con su propuesta proporciona una solucién éptima al problema

de seguimiento durante un horizonte finito en un entorno con una sola esquina.

En Parras et al. (2016) se presenta una formulacién del problema de persecucién—evasién para un vehiculo
aéreo no tripulado (UAV), en la que el perseguido busca evadir ataques de interferencia de otro UAV.
El planteamiento, limitado a entornos sin obstaculos, utiliza como criterio de optimizacién la férmula de
capacidad de Shannon para todas las estaciones de comunicacién involucradas. Mediante la resolucién
de dieciséis ecuaciones de trayectoria regresivas, derivadas de la dindmica de movimiento del UAV junto

con la ecuacién principal de Isaacs (1999), se determina la trayectoria éptima para ambos agentes.

Otros estudios han propuesto representar el problema de persecucién—evasién mediante entornos que
simulan geometrias de objetos del mundo real. Por ejemplo, en Fang et al. (2020), el problema se modela
como un “juego de pesca” en un entorno 3D sin obstdculos, donde el evasor (pez) busca escapar de una
red de captura, en forma de cono, definida por uno o varios perseguidores (pescadores). Se analizan dos
escenarios: uno con un evasor y dos perseguidores, y otro con un evasor y miultiples perseguidores. En
ambos casos, la interaccién de los agentes es planteada como un problema de optimizacién min—max

alrededor del vértice del cono para determinar las condiciones de éxito para cada equipo, junto con

1Un sistema no holonémico en robética es aquel en el cual sus variables de movimiento pueden ser dependientes entre
ellas y al integrarlas no se obtiene directamente la posicién. Esta dependencia resulta en restricciones de movimiento en el
sistema, por lo tanto, no se puede mover instantaneamente en todas las direcciones. Formalmente, las propiedades de un
sistema no holonémico se pueden determinar usando el teorema de Frobenius (Laumond et al. (1998)



algoritmos de control para los perseguidores y el evasor.

Lee et al. (2020) analizan el juego de persecucidén—evasién en el contexto de defensa de perimetros, donde
un invasor aéreo y un defensor terrestre compiten para alcanzar una posicion definida en un hemisferio
libre de obstaculos. El modelo utilizado representa la dindmica en términos de diferencias angulares
(azimut y altitud) y la distancia euclidiana entre ambos agentes. El costo para cada jugador esta dado
por la diferencia de tiempos para alcanzar un punto especifico del perimetro, y se presenta una division

de la frontera del espacio de estados en regiones de éxito para cada agente.

La inclusién de obsticulos en escenarios de persecucién—evasién introduce desafios adicionales para
representar entornos realistas en robdtica mévil (LaValle et al. (1997); Jung & Sukhatme (2002); Band-
yopadhyay et al. (2006)). En Lozano et al. (2022a) se presenta un modelo donde tanto perseguidor como
evasor son sistemas no holonémicos representados por discos en un entorno con miltiples obstaculos,

considerando ademads limitaciones en el campo de visién del perseguidor.

Por ultimo, otros enfoques han abordado explicitamente la interaccién entre los agentes y el entorno.
Por ejemplo, en Lozano et al. (2022b) se analiza la colisién entre jugadores y obstaculos como un
evento estratégico en el que el evasor podria obtener ventaja al cambiar la posicién del perseguidor,
perdiéndose asi la linea de visidon. Proponen una estrategia de movimiento libre de colisiones basada
en una formulacién matematica general de minimizacién-maximizacién para representar la interaccion.

Asimismo, para adaptar su propuesta al mundo real, incorporan una cdmara con campo de visién limitado.

1.2.3. Solucién del juego de persecucion-evasion utilizando DRL

El Aprendizaje por Refuerzo (Reinforcement Learning, RL) se basa en la interaccidn entre un agente
y su entorno, tipicamente modelada mediante Procesos de Decisién de Markov (MDPs) o su variante
parcialmente observable (POMDPs) como se puede observar en Sutton et al. (1998); Arulkumaran et al.
(2017); Li (2017); Karoly et al. (2020). El Aprendizaje por Refuerzo Profundo (Deep Reinforcement
Learning, DRL) combina RL con redes neuronales profundas para aproximar politicas y funciones de valor
en dominios de alta dimensionalidad. Existen tres principales enfoques algoritmicos: métodos basados
en funciones de valor, métodos basados en politicas, y enfoques hibridos basados en la arquitectura
Actor-Critic. Ademds, la interaccién puede caracterizarse como libre del modelo del entorno (aprendizaje

directo de la experiencia) o basados en el modelo del entorno (aprendizaje teniendo en cuenta un modelo



del entorno dado), siendo este tltimo menos realista en muchas aplicaciones de robdtica.

Abordar el problema de PE mediante técnicas de DRL constituye una linea de investigaciéon emergente
que ha mostrado avances significativos en los tltimos afios (Tai et al. (2016); Pierson & Gashler (2017)).
Estos enfoques aprovechan la capacidad de las redes neuronales profundas para procesar representacio-
nes complejas del entorno y aprender politicas de decisién directamente a partir de la experiencia, sin

necesidad de un modelo explicito de la dindmica del sistema.

Egorov (2016) introduce una arquitectura Multi-Agent Deep Q-Network (MADQN) para entrenar un
perseguidor mientras el evasor actia siguiendo una estrategia heuristica. Por su parte, Zhong et al.

(2019) proponen un mecanismo de dueling asimétrico para el seguimiento visual activo (AD-VAT).

Un desafio especifico del seguimiento visual es el cambio en la relacién de aspecto (ARC) del objetivo
en las imdgenes. Zhang et al. (2018) abordan este problema con UAVs mediante un esquema coarse-to-
fine. Este esquema utiliza como base una configuracién de red perceptora como el modelo preentrenado
VGG-M. La salida del modelo preentrenado tiene dos salidas de bloques de redes neuronales, uno para

predecir las acciones del UAV vy otro para refinar las acciones determinadas por el primer bloque.

Inspirado en la estrategia de caza cooperativa de los delfines, Ma et al. (2020) presentan una arquitectura
multi-agente basada en Actor—Critic off-policy. Esta arquitectura se prueba en tres simulaciones que van
incrementando en dificultad. Ademds, se disefia una funcién de recompensa que mitiga los problemas

asociados con la formacién circular de los agentes perseguidores.

En Qi et al. (2020), los obstaculos se modelan como objetos circulares. Se implementa un esquema
de aprendizaje curricular (curriculum learning) con un enfoque DQN, en el cual el perseguidor primero
aprende sin movimiento del evasor y luego ambos aprenden simultdneamente. El desempeno mejora para

evasores con estrategias entrenadas, aunque decae con comportamientos aleatorios.

Jeong et al. (2021) proponen un algoritmo llamado Active Tracking Target Network (ATTN), un enfoque
de DRL que permite resolver tres tareas simultdneamente: navegacidn, exploraciéon y mantenimiento de
visibilidad del objetivo. Comparan su rendimiento con el algoritmo Anytime Reduced Value lteration
(ARVI), obteniendo mejores resultados en términos de resiliencia al perder temporalmente al objetivo.

La desventaja del algoritmo planteado es que no tiene en cuenta las caracteristicas mecanicas del agente.

Tiritiris et al. (2021) desarrollan un entorno de simulacién para el seguimiento activo, considerando con-
figuraciones de control discretas y continuas. Se demuestra que es posible entrenar agentes directamente

con imagenes RGB como entrada, usando robots reales (e-puck) en diferentes configuraciones. Ademas,



introducen una funcién de recompensa basada en diferencias temporales, incrementando la precisién del

seguimiento bajo distintas condiciones experimentales.

En Serra-Gémez et al. (2023), el objetivo es que un dron recopile informacién semantica para clasificar
multiples objetivos en movimiento. Utilizan una arquitectura basada en atencidn entrenada mediante RL,
cuya salida es la pose del dron para maximizar la adquisicién de datos. Aunque el estudio propone una
metodologia innovadora, no detalla el algoritmo de percepcién empleado, limitdndose a mencionar el uso
de un clasificador CNN. Su funcién de recompensa se basa en la entropia de confianza de clasificacién,
progreso en la clasificacion de objetivos y penalizaciones por tiempo. El logro principal es que determina
la politica para el tiempo 6ptimo de clasificacion de todos los objetivos, bajo las condiciones planteadas

en el trabajo.

Gao et al. (2023) utilizan el algoritmo Soft Actor—Critic junto con sensores y visién panoramica para
capturar un adversario simulado en un entorno tipo RoboMaster University Al (RMUA). Su contribucién
destaca por lograr una estabilizacién rapida de la funcién de recompensa usando la técnica Two Time
Scale Update Rule (TTUR). Comparan su propuesta con el algoritmo Dueling DQN, demostrando este

ultimo que aunque converge mas rapidamente, su rendimiento final es menos estable.

A pesar de estos avances, la investigacién en DRL aplicada a PE presenta limitaciones relevantes. Una
de ellas es la ausencia de criterios estandarizados para comparar distintos enfoques, lo cual dificulta
una evaluacién objetiva entre propuestas. Asimismo, preguntas cldsicas como la cantidad éptima de
perseguidores o la idoneidad de ciertos entornos para modelos especificos, rara vez son abordadas de
forma sistematica. Otro aspecto identificado en la literatura es que la mayoria de las soluciones abordan
solo un escenario especifico, con configuraciones iniciales fijas de los agentes, lo que limita su capacidad de
generalizacién. Ademds, muchos trabajos omiten restricciones fisicas realistas, como las no holonémicas,
el consumo energético o la percepcidn parcial del entorno, factores clave para una aplicacién robusta en

robdtica movil.

1.3. Planteamiento del problema

La meta en problemas de PE es encontrar una politica de movimiento c')ptimeﬂ capaz de reaccionar

tanto al comportamiento del evasor como a la geometria de los obstdculos.

2Una politica de movimiento éptima es la mejor secuencia de acciones, dentro de un conjunto posible, que permite
realizar una tarea de forma eficiente.



Representar y resolver este problema en entornos reales implica considerar tres factores claves: la geo-
metria de los agentes y del ambiente, las limitaciones de sensado y comunicaciéon entre los agentes, y

las restricciones fisicas y mecdnicas de los agentes.

El uso de DRL en este tipo de escenarios permite integrar informacidn sensorial diversa, proveniente
de miltiples sensores o incluso de distintos agentes, lo que mejora la percepciéon del entorno y facilita
una representacion mas precisa de obstdculos y objetivos. Esta capacidad resulta especialmente (til para

generar politicas de control que permitan a los agentes operar de forma eficiente en entornos complejos.

Adicionalmente, el DRL permite aplicar técnicas de aprendizaje por transferencia (transfer learning),
facilitando la adaptacién de politicas aprendidas en un entorno especifico a nuevas configuraciones sin

requerir un reentrenamiento completo, lo cual resulta fundamental para entornos dindmicos o cambiantes.

A partir de estas consideraciones, se formula la siguiente pregunta de investigacion:

. Cémo generar politicas de movimiento para un robot mévil que busca mantener seguimiento de un
evasor que se desplaza en un entorno con obstaculos utilizando técnicas de aprendizaje por refuerzo

profundo?

1.4. Objetivos

En esta seccién se presentan los objetivos generales y especificos definidos para guiar el desarrollo de este
trabajo, orientados al diseno, implementacién y evaluacién de un algoritmo de Aprendizaje por Refuerzo

Profundo aplicado a un escenario de persecucién—evasién en entornos con obstaculos.

1.4.1. Objetivo general

Disefiar, implementar y evaluar un algoritmo de Aprendizaje por Refuerzo Profundo que utilice como
datos de entrada las lecturas de los sensores de un robot mévil, mediante simulacién, y genere como
resultado una politica de movimiento éptima para un juego de persecucidn-evasién en un entorno con

obstaculos.
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1.4.2. Objetivos especificos

» Obtener un conjunto de datos provenientes de un sensor de rango de un robot mévil (perseguidor)
y de un sistema central de localizacién, en un entorno simulado que incluya la presencia de un

agente evasor.

= Disefiar, implementar y entrenar una red neuronal que utilice los datos sensoriales como conjunto

de entrenamiento para aprender una politica de movimiento.

= Evaluar el desempefio del modelo entrenado en entornos con diferentes configuraciones geométricas

y niveles de complejidad.

1.5. Contribuciones

Las principales contribuciones de este proyecto de tesis se pueden resumir en los siguientes puntos:

= Desarrollo de una libreria que permite la simulacién flexible y reproducible de escenarios de per-
secucidn-evasioén en un entorno bidimensional, integrando agentes moviles y obstaculos estaticos,

asi como parametros configurables de dificultad.

= Propuesta y validacién de una metodologia de navegacién para un agente perseguidor en entornos
2D con obstadculos, empleando técnicas de aprendizaje por refuerzo profundo para la generacidn

de politicas de movimiento.

= Formulacién de una estrategia metodoldgica orientada a abordar el problema de la generalizacién
en robdtica mévil, utilizando aprendizaje por refuerzo profundo y un enfoque curricular que mejora

la capacidad de adaptacién del agente a distintos niveles de complejidad ambiental.

= Implementacién de mecanismos de inteligencia para un agente perseguidor capaz de localizar,

seguir y capturar a un agente evasor.

= Disefio de un sistema de recompensas que promueve la navegacion libre de colisiones y, al mismo

tiempo, guia al perseguidor hacia el objetivo final de captura.
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Capitulo 2. Marco tedrico

Este capitulo presenta una revisién de los conceptos tedricos, metodologias y herramientas tecnolégicas

que sustentan y respaldan el enfoque adoptado en esta investigacion.

2.1. Clases de problemas en Aprendizaje de Maquina

El campo del Aprendizaje de Maquina abarca una amplia variedad de problemas que pueden ser clasi-
ficados seguin la naturaleza de los datos disponibles y el tipo de tarea que se desea resolver,(Mitchell
(1997)). En esta seccién se describen las principales clases de problemas en aprendizaje automatico:

aprendizaje supervisado, aprendizaje no supervisado, y aprendizaje por refuerzo.

2.1.1. Aprendizaje supervisado

El aprendizaje supervisado se refiere a un conjunto de técnicas en las que se dispone de un conjunto
de datos etiquetado, es decir, cada entrada estd asociada a una salida deseada (conocida como valor
verdadero). El objetivo principal es inferir una funcién que modele la relacién entre las entradas y sus

correspondientes salidas, permitiendo asi predecir etiquetas para nuevos datos no vistos.

§=f(z:0). (1)
Donde x son las caracteristicas o entrada, ¢ es la etiqueta esperada o salida, 6 son los parametros del

modelo o funcién, y f(x; ) es la funcién que aproxima la relacién entre la entrada y salida, parametrizada

por 6.

2.1.2. Aprendizaje no supervisado

En el aprendizaje no supervisado, el conjunto de datos carece de etiquetas explicitas. El objetivo es

descubrir patrones o estructuras subyacentes en los datos que permitan agruparlos o reducir su dimen-
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sionalidad. Este proceso facilita la identificaciéon de similitudes y relaciones entre los datos. Ejemplos

comunes incluyen algoritmos de agrupamiento y reduccién de dimensionalidad como PCA o t-SNE.

flz:0) = 2. (2)

Donde z son los datos de entrada sin etiquetar, 6 son los pardametros del modelo o funcién, f(x;@) es

la representacién aprendida de x, y z es la estructura subyacente aprendida.

2.1.3. Aprendizaje por refuerzo

El aprendizaje por refuerzo (Reinforcement Learning, RL en inglés) se distingue por su enfoque en la toma
de decisiones secuenciales (Matsuo et al. (2022); Sutton et al. (1998)). En este paradigma, un agente
interactda con un entorno a lo largo del tiempo, tomando decisiones (acciones) basadas en observaciones
(estados) y recibiendo retroalimentacién en forma de recompensas o penalidades. El objetivo del agente

es aprender una politica que maximice la recompensa acumulada a largo plazo.

f(s;0) = m(s;0) = a. (3)

Donde s es el estado del agente o entrada, 6 son los pardmetros del modelo o funcién, a es la accién
predicha por el modelo, y f(s;&) es representado usualmente como 7(s;#) donde 7 es la politica que

describe el comportamiento del agente.

Una representacién tipica en RL involucra los siguientes elementos fundamentales, (Matsuo et al. (2022);

Sutton et al. (1998)):

Agente: La entidad que toma decisiones.

= Entorno: Todo lo externo al agente con lo que este interactua.

Estado: Una representacion de la situacion actual del entorno.
= Accidn: Una decisién tomada por el agente que afecta al entorno.

= Recompensa: Una senal que el agente recibe como consecuencia de sus acciones.
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El proceso de aprendizaje se basa en la interaccidn entre estos componentes y se describe generalmente

mediante los siguientes pasos:

1. Inicializacion del agente: Configurar los pardmetros iniciales y preparar al agente para la inter-

accion.
2. Observacion del entorno: Capturar el estado actual para ser procesado por el agente.
3. Seleccion de una accion: Elegir una accién éptima basada en la estrategia actual del agente.
4. Ejecucion de la accién: Interactuar con el entorno mediante la accién seleccionada.

5. Recepcion de la recompensa y nuevo estado: Obtener retroalimentacién del entorno y observar

el nuevo estado alcanzado.

6. Actualizacion de la politica: Utilizar la recompensa y el nuevo estado para ajustar la politica o

estrategia del agente.

7. lteracion: Repetir los pasos del 2 al 6 hasta alcanzar una politica éptima o satisfacer un criterio

de convergencia.

En la Figura 1 se visualiza el ciclo de aprendizaje descrito anteriormente.

. MNuevo estado, recompensa
Actualizar estado | ' P
]

B < | Sir
Actualizar politica |
TT—TT'

Estado del agente
Accmn

Algoritmo de }—p Ambiente
toma de demsmn

Figura 2. Ciclo de aprendizaje utilizando aprendizaje por refuerzo, adaptado de Sutton et al. (1998)

2.2. Elementos del aprendizaje por refuerzo

A continuacién, se describen los principales componentes involucrados en el aprendizaje por refuerzo, jun-
to con los conceptos fundamentales y estrategias que deben considerarse al analizar o disefar algoritmos

dentro de este paradigma.
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2.2.1. Proceso de Decisiéon de Markov

El Proceso de Decisién de Markov (Markov Decision Process, MDP en inglés) es el marco matematico
comin para representar el proceso de toma de decisiones secuenciales de un agente, (Xiang & Foo
(2021)). EI MDP permite darle importancia no solo a los estados y recompensa inmediatas, sino a los
estados y recompensas en el futuro como consecuencia de aplicar ciertas acciones. Como consecuencia,
surge una relacién de compromiso entre obtener una recompensa inmediata beneficiosa y el valor de la

recompensa futura a partir de una accién que maximizd la recompensa inmediata.

Un MDP se define formalmente como una tupla (S, A, P, R) donde:

= S es el conjunto de estados posibles del entorno.
= A es el conjunto de acciones disponibles para el agente.
» P(s'|s,a) es la funcién de transicién de estados.

» R(s,a) es la funcién de recompensa.

El agente comienza en un estado inicial sy y basado en una estrategia o politica selecciona una accién
ag. Luego de ejecutar la accidn, recibe una recompensa r; y transiciona al siguiente estado s1, utilizando
la funcién R(s,a) y P(s'|s,a), respectivamente. Por dltimo, repite este ciclo de manera iterativa hasta

aprender una politica éptima. La secuencia de interaccidn entre agente y entorno se representa como:

S0,0Q0,71,51,01,72,52,02,T3, ... (4)

2.2.2. Procesos de Decision de Markov parcialmente observables

En muchos escenarios reales, el agente no puede observar completamente el estado del entorno. En estos
casos, se utiliza el marco de los Procesos de Decisién de Markov Parcialmente Observables (Partially
Observable Markov Decision Process, POMDP en inglés)(Xiang & Foo (2021)), que extiende el MDP

incorporando incertidumbre sobre el estado actual.
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Un escenario representativo de este tipo de incertidumbre es la robdtica mévil, donde el agente (el
robot) no tiene acceso directo al estado real del entorno. En su lugar, el robot dispone dnicamente de
lecturas provenientes de sensores (por ejemplo, cdmaras, LIDAR, entre otros), las cuales acttian como
observaciones parciales del estado verdadero. Esta representacion parcial introduce ambigiiedad en la
percepcion del entorno, lo que a su vez puede generar incertidumbre en la seleccidn de acciones. A
pesar de esta limitacién, es posible aprender politicas subdptimas que permitan al agente completar

satisfactoriamente la tarea.

Un POMDP se define como una tupla (S, A, Q2, P, R,O) donde:

= S es el conjunto de estados del entorno.

= A es el conjunto de acciones disponibles para el agente.

= )(s) es el conjunto de observaciones proveniente de los sensores.
» P(s'|s,a) es la funcién de transicién de estados.

» R(s,a) es la funcién de recompensa.

» O(ols,a) es la probabilidad de observar o tras tomar una accién a y llegar al estado s.

2.2.3. Funcién de valor Q

La funcién Q, también llamada funcién de valor estado-accién, denotada como (Q(s,a), evalda qué
tan favorable es ejecutar una accién a en el estado s y seguir una politica dada posteriormente. Los
algoritmos de RL tradicionales se enfocan en elaborar una tabla de valores () mediante una bdsqueda
exhaustiva para cada par (s,a). Sin embargo, este enfoque solo es prictico para problemas con baja

dimensionalidad, es decir pocos estados y acciones.

Para extender a problemas con alta dimensionalidad debemos aproximar la funcién Q utilizando para-
metrizacién. Una de las soluciones para este desafio es utilizar redes neuronales donde sus pesos 6 sirven

como parametros para aproximar la funcién Q. Cominmente, se conoce a estas redes como redes Q.

Para entender como funciona la funcién Q primero se debe introducir el concepto de recompensa acu-
mulada para el agente (Sutton et al. (1998)). La recompensa acumulada desde el tiempo ¢, denotada

como Ry, se define como:
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Rt =71+ YTt+1 + 727”754_2 + -+ ’YnTH_n. (5)

Donde v € [0,1) es el factor de descuento que determina la importancia relativa de las recompensas
futuras. Generalmente, se escoge un valor cercano a 1 para considerar recompensas a largo plazo, sin

darles un peso excesivo.

Como puede observarse en la ecuacién b a medida que n aumenta, el impacto de las recompensas futuras
se atenlia exponencialmente debido al efecto del factor de descuento. Esta ponderaciéon es fundamental,
ya que decisiones con efectos inciertos en el futuro deben influir menos en la toma de decisiones actuales

del agente.

Finalmente, el valor de () puede interpretarse como el valor esperado de la recompensa acumulada al

ejecutar la accién a; en el estado s; y seguir una politica dada:

Q(st,ar) = E[Ry | s, ar]. (6)

2.2.4. Politica 6ptima

El objetivo fundamental del agente en el aprendizaje por refuerzo es aprender una politica dptima,
denotada como 7*, que maximice la recompensa acumulada esperada a lo largo del tiempo. Dicha
politica éptima debe seleccionar, para cada estado s, la accién a que maximice la funcién de valor

estado-accién Q(s,a):

T (s) = arg méix Q(s,a). (7)

Es decir, la politica éptima prescribe la accién que proporciona la mayor recompensa esperada conside-
rando tanto la recompensa inmediata como las futuras, bajo el supuesto de que se seguird actuando de

manera éptima en adelante.

Nota: 7(s) se refiere a una politica arbitraria o alin no optimizada, mientras que 7*(s) representa la

politica éptima que maximiza el desempeiio del agente.



17

2.2.5. Reproduccion de experiencias

El bdfer de reproduccién de experiencias, representa la memoria donde se almacenan las transiciones
de la forma (s, a,r,s’) durante la interaccién del agente con el entorno. Estas transiciones se reutilizan
para entrenar el modelo, lo cual rompe la correlacién temporal entre muestras consecutivas y mejora la

estabilidad del aprendizaje.

Sin esta técnica, entrenar directamente sobre secuencias correlacionadas puede inducir sobreajuste y
dificultar la convergencia del aprendizaje. Para mitigar este problema, se emplea una estrategia de

muestreo aleatorio uniforme sobre el bufer.

2.2.5.1. Reproduccién de experiencias priorizadas

Esta técnica propone priorizar las experiencias almacenadas en funcién de su error de prediccién, dando
mayor probabilidad de muestreo a aquellas transiciones que se consideran mas informativas. Esta técnica
mejora la eficiencia del entrenamiento al centrarse en ejemplos con mayor potencial de aprendizaje

(Saglam et al. (2023)).

En la practica, el entrenamiento suele iniciar con una estrategia de muestreo uniforme similar a la
empleada en la reproduccion de experiencias, con el fin de garantizar una exploracién adecuada del
espacio de observaciones. A medida que avanza el entrenamiento, se incrementa progresivamente el
grado de priorizacidn, favoreciendo la explotacién de transiciones que aportan mayor valor para acelerar

la convergencia hacia una politica éptima.

2.2.6. Diseiio de la funcién de recompensa

La funcién de recompensa proporciona retroalimentacién al agente sobre el valor de sus acciones. Es un
componente crucial en el disefio de sistemas de RL, ya que define el objetivo que se desea optimizar. Sin

embargo, disefiarla correctamente puede resultar complejo y conlleva diversos desafios.
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En tareas de persecucidn-evasién en entornos con obsticulos si la funcién de recompensa penaliza o
bonifica Ginicamente la distancia entre el perseguidor y el evasor, el agente puede quedar atrapado entre
los obstdculos o colisionar con ellos sin aprender a evitarlos. Esta situacién es debido a la falta de

retroalimentacién especifica en esos estados.

Ademds, una asignacién inadecuada de recompensas y penalidades puede inducir comportamientos no
deseados. Por ejemplo, si tenemos un problema que finaliza al colisionar el agente y una funcién de
recompensa donde se penaliza con —1 cada paso y se otorga +1 al alcanzar el objetivo. El agente
podria preferir finalizar el episodio rapidamente colisionando, debido a que es mayor la penalidad por
permanecer en el juego que alcanzar el objetivo. En este caso el agente estaria aprendiendo a maximizar

la recompensa minimizando la penalidad para cada episodio que juega.

Por ello, la funcién de recompensa debe balancear objetivos mudiltiples. En muchos casos, es necesario
incluir componentes adicionales que favorezcan la exploracién y se alineen los comportamientos del

agente con la intencién del disefiador.

2.2.7. Aprendizaje curricular

El aprendizaje curricular (curriculum learning), como lo define Narvekar et al. (2020), consiste en des-
componer tareas complejas en una secuencia de sub-tareas de creciente dificultad. Como se ilustra en la
Figura 2, esta estrategia permite que el agente comience su entrenamiento resolviendo tareas simples vy,

progresivamente, utilice el conocimiento adquirido para abordar tareas cada vez mas complejas.

Este enfoque ha demostrado mejorar significativamente la eficiencia del aprendizaje, facilitar la genera-
lizacidén y acelerar la convergencia del agente hacia una politica efectiva, al reducir la probabilidad de
estancarse en soluciones subdptimas y favorecer un proceso de entrenamiento mds estable. El disefio
de un curriculum puede implicar modificaciones progresivas en diversos aspectos del entorno, como la

complejidad de las tareas, la distribucidn de los estados iniciales o la forma de la funcién de recompensa.

Estas adaptaciones se implementan con el objetivo de guiar el proceso de entrenamiento, permitiendo
que el agente adquiera gradualmente las habilidades necesarias para resolver tareas mas complejas (Wang

et al. (2021); Ma et al. (2022)).
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Figura 3. Representacién del progreso de aprendizaje utilizando aprendizaje curricular.

2.3. Enfoques de solucién de problemas utilizando DRL

Los algoritmos de Aprendizaje por Refuerzo Profundo (Deep Reinforcement Learning, DRL en inglés)
pueden clasificarse en distintas categorias seglin el tipo de funcién que aprenden o el enfoque utilizado
para optimizar el comportamiento del agente. Entre los principales enfoques se encuentran el aprendizaje

basado en valores, el aprendizaje basado en politicas y los métodos hibridos.

Cada uno de estos enfoques presenta ventajas y limitaciones, asi como diferentes niveles de aplicabilidad
dependiendo de la naturaleza del problema a resolver. Mientras que algunos resultan mas adecuados
para entornos discretos con dindmicas relativamente simples, otros permiten abordar espacios continuos

de gran dimensionalidad o problemas que requieren una exploracién mas sofisticada.

En esta seccién se describen los distintos enfoques, sus fundamentos teéricos y su aplicabilidad a dife-

rentes tipos de problemas.

2.3.1. Aprendizaje basado en valores

El objetivo principal en el aprendizaje basado en valores es estimar funciones que asignan un valor
esperado a los estados o a las combinaciones estado-accién, bajo una determinada politica. A partir de
estas estimaciones, el agente puede derivar una politica que seleccione las acciones que conducen a los
estados mas prometedores, priorizando aquellas que maximizan la recompensa acumulada a largo plazo.

A continuacidn, se describen en detalle los métodos mas representativos de este enfoque.
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2.3.1.1. Deep Q Network (DQN)

Uno de los enfoques mas representativos para la resolucién de problemas mediante Aprendizaje por
Refuerzo Profundo (DRL) es el algoritmo Deep Q-Network (DQN), una extensién del algoritmo Q-
learning cldsico que utiliza redes neuronales profundas para aproximar la funcién de valor de estado-acciéon

Q(s,a) (Mnih et al. (2015)).

La regla de actualizacién de Q-learning, segin Sutton et al. (1998), es la siguiente:

Qnueva(s7 a) — Q(S,G) + o * (7" + fyn}lz:ixQ(s/?a/> — Q(s,a)). (8)

En esta ecuacidn, el término r 4+ vy mdx, Q(s', a’) representa el valor objetivo, es decir, una estimacién
del retorno futuro esperado al tomar la accién a en el estado s y seguir una politica determinada a partir
del siguiente estado s'. El valor actual Q(s, a) se actualiza moviéndose hacia el valor objetivo, ponderado

por una tasa de aprendizaje a.

En DQN, la funcién Q(s,a) se aproxima mediante una red neuronal parametrizada por 6, que toma
como entrada el estado s y devuelve una estimacién de los valores () para todas las acciones posibles.
Para entrenar esta red, se utiliza una funcién de pérdida basada en el error cuadratico medio entre la

prediccidn actual y el valor objetivo:

N
1 2 .
EZN;(%_Q(Shai;G)) , i=1,2,...,N. 9)

donde 6 representa los parametros de la red Q que se estdn entrenando, 7 representa el indice de la
muestra tomada del buffer de experiencia, IV es el tamaio de la muestra, y el valor objetivo y; se define

como:

yi = ri +ymix Q(s;, aj; 0). (10)

En la Figura 3 se muestra un esquema del funcionamiento general del algoritmo DQN.
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Figura 4. Esquema general del algoritmo DQN, adaptado de Mnih et al. (2015). La pérdida utilizada se plantea en la
ecuacién [9]

En la configuracién anterior, tanto la estimacién del valor actual como del valor objetivo se obtienen a
partir de la misma red neuronal, utilizando los mismos parametros 6. Este enfoque, aunque funcional,
puede generar inestabilidad en el entrenamiento debido a que se actualizan ambos términos simultanea-

mente.

Para mitigar este problema, se introduce una segunda red denominada red objetivo (Q'), que se utiliza
exclusivamente para calcular el valor objetivo. Esta red mantiene sus pesos congelados durante un niimero
determinado de pasos de entrenamiento, tras los cuales se actualiza con los pesos actuales de la red
Q (¢ < 0). En la Figura 4 se muestra un esquema del funcionamiento general del algoritmo DQN

utilizando una red objetivo.

La funcién de pérdida se modifica de la siguiente forma:

N
=2 L ak 0 C V)2
L= N;(n-f—’y*maxa;Q(si,ai,G)—Q(si,ai,e)) ) (11)

donde @’ son los pardmetros de la red objetivo, i representa el indice de la muestra tomada del buffer de

experiencia, y N es el tamafio de la muestra.
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Esta técnica introduce una fuente de estabilidad al proceso de entrenamiento, al desacoplar temporal-

mente el valor objetivo de los cambios inmediatos en los pesos de la red Q. Como resultado, se mejora

la convergencia y se reducen las oscilaciones no deseadas en la funcién de valor estimada.

!
Red Q
O Qy \
s — % g < Q
N S o /
— h 4
- - A | _— Actualizar
<s,ars > | ar | (FETEEs parametros 6
- o e ~
Red Q

0«
AT
/N

g (9
N
9]

Actualizar parametros
9 —0
cada N instantes de tiempo

Figura 5. Esquema general del algoritmo DQN con Red Objetivo, adaptado de Mnih et al. (2015).

Algorithm 1 Pseudocddigo Algoritmo Deep Q-Network (DQN), adaptado de Mnih et al. (2015)

1: Inicializar la red Q con pesos aleatorios 6
2: Inicializar la red target Q' con pesos ' =0
3: Inicializar el buffer de experiencia D

4. para episodio = 1 hasta M hacer

5
6
7
8
9

10:
11:
12:
13:

14:
15:
16:
17:
18:

Inicializar el estado s
para t = 1 hasta fin del episodio hacer

Con probabilidad € seleccionar una accién a aleatoria

De lo contrario, seleccionar a = arg méx, Q(s, a; )

Ejecutar la accién a, observar recompensa 7 y siguiente estado s’
Almacenar transicién (s,a,r,s’) en D

Muestrear minibatch de transiciones aleatorias (s;, a;, 75, s}) de D
Caleular y; = 7 + v - méxy Q(s},a’;0")

Actualizar § minimizando la pérdida:

s+ s

si cada C pasos entonces
Actualizar red target: 0’ < 0

fin si

fin para

19: fin para
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2.3.1.2. Double Deep Q Network (DDQN)

El algoritmo DQN ha demostrado ser efectivo en multiples tareas; sin embargo, tiende a sobreestimar
los valores de la funcién Q, lo cual afecta negativamente su rendimiento en entornos complejos. Este
problema ocurre principalmente debido al uso del operador max en la ecuacién de actualizacién de @,
donde la misma red () es utilizada tanto para seleccionar como para evaluar las acciones. Esta doble

utilizaciéon puede amplificar el efecto del ruido en las predicciones de la red.

Es comdn que las redes neuronales produzcan estimaciones ruidosas, especialmente en las etapas iniciales
del entrenamiento. En tareas con espacios de estados y acciones grandes, como las que se presentan en
robdtica mdvil, este ruido puede conducir al aprendizaje de politicas subdptimas o incluso a la divergencia

del proceso de entrenamiento.

Por ejemplo, supongamos que para un estado dado s existen cinco acciones posibles: a1, a9, as, as, as,
donde la accién éptima es as. A causa del ruido en la estimacién de la red @, esta podria predecir
un mayor valor para la accién ao, haciendo que el operador max seleccione una accién subdptima. En
aplicaciones como la robdtica mévil, donde una mala decisién puede resultar en trayectorias ineficientes

o colisiones, este tipo de sobreestimacién es critico.

El algoritmo Double DQN propone una solucién a este problema mediante el uso de dos redes @)
independientes,( Van Hasselt et al. (2016)). Una red se utiliza para seleccionar la accién (mediante el
operador argmax) y la otra para evaluarla. Esta separacién reduce el sesgo en la estimacién del valor

objetivo.

La ecuacién de actualizacién para Double DQN se define como:

Double DQN I TN, ol
Y; =1; + 7 * Q(si, argmazQ(s;, a;; 0); 0'). (12)
Aqui, se tiene dos funciones Q con diferentes pesos. La primera con pesos 6 es usada para la seleccién de
la accién. La otra, con pesos @ para la evaluacién de la accién. En la Figura 5 se muestra un esquema

del funcionamiento general del algoritmo DDQN.
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Figura 6. Esquema general del algoritmo DDQN, adaptado de Van Hasselt et al. (2016). La pérdida utilizada se plantea
en la ecuacién y se utiliza la ecuacién de actualizacién

Algorithm 2 Pseudocédigo Algoritmo Double Deep Q-Network (DDQN), adaptado de Van Hasselt et al.
(2016)

1: Inicializar la red Q con pesos 6

2: Inicializar la red target Q' con pesos #~ =0

3: Inicializar el buffer de experiencia D

4: para episodio = 1 hasta M hacer

5 Inicializar el estado inicial s

6 para t = 1 hasta fin del episodio hacer

7. Seleccionar una accién a usando una politica e-greedy basada en Q(s, a;0)
8

9

Ejecutar accién a, observar recompensa 7 y nuevo estado s’
Almacenar transicién (s,a,r,s’) en D

10: Muestrear minibatch aleatorio de transiciones (s;, a;,7;, s;) desde D
11: para cada transicién en el minibatch hacer
12: a* < argmaxy Q(s},a’;0) > Seleccién con red Q
13: yj 15+ Q(s},a*;@f) > Evaluacién con red target (Q')
14: fin para
15: Actualizar € minimizando la pérdida:
1 2
L=+ >y — Qs a5:0))
J
16: Cada C' pasos, actualizar la red target: 0~ « 6
17: s+ s

18: fin para
19: fin para
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2.3.1.3. Dueling Deep Q Network (D3QN)

La idea detrds de la arquitectura Dueling es descomponer la funcién de valor-accién Q(s,a) en dos
componentes separados (Wang et al. (2016)). El primero, la funcién de valor V' (s), que estima el valor
de estar en un estado dado. El segundo, la funcién de ventaja A(s,a), que estima la utilidad relativa de
ejecutar una accién a en un estado s comparado con otras acciones posibles en el mismo estado. Esta

descomposicién se define formalmente como:

Q(s,a) = V(s) + Ala). (13)

Sin embargo, esta descomposicién no es Unica, ya que se puede sumar o restar constantes arbitrarias
sin cambiar el resultado de ). Para hacer el aprendizaje estable, se propone una forma especifica de
combinar estas dos funciones dentro de la red, restando el promedio (o el méximo) de las ventajas para

normalizar la funcién A(s,a). La versién mas cominmente utilizada es:

Qs,a) = V(s) + | A(s, a) - |il| S A(s,d) | - (14)

Esta formulacidn garantiza que la estimacién de la funcién @) no sea afectada por la arbitrariedad de

A(s,a) y evita la sobreestimacidn de valores.

La arquitectura Dueling representa una modificacién estructural respecto a las arquitecturas utilizadas
en los algoritmos anteriores, como DQN y DDQN. Es importante destacar que esta arquitectura puede
ser utilizada en conjunto tanto con el esquema de aprendizaje DQN como con el enfoque DDQN, ya
que lo que se modifica es la topologia de la red y no el algoritmo de actualizacién en si. En la Figura 6

se muestra la topologia general de la arquitectura Dueling.

La motivacidén para utilizar esta arquitectura surge en entornos donde algunas acciones no tienen un
efecto significativo en el resultado. En esos casos, aprender una funcién (s, a) directamente puede ser
ineficiente, mientras que separar el valor del estado del impacto relativo de cada accién permite una

representacién mas robusta.

La arquitectura de una Dueling DQN es similar a una DQN tradicional hasta las dltimas capas. Luego

de las capas convolucionales o densas compartidas, la red se bifurca en dos flujos separados: uno para
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estimar V (s) y otro para estimar A(s,a). Finalmente, ambos se combinan como en la ecuacién anterior

para producir la salida final de la red Q.

Esta arquitectura ha mostrado mejoras significativas en la precisién y estabilidad del entrenamiento,

especialmente en tareas donde no todas las acciones son igualmente relevantes.
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Figura 7. Arquitectura Dueling, adaptado de Wang et al. (2016).

2.3.2. Aprendizaje basado en politicas

A diferencia del enfoque basado en valores, el aprendizaje basado en politicas busca optimizar directa-
mente la politica que guia el comportamiento del agente, sin necesidad de estimar funciones de valor
intermedias. Este enfoque resulta especialmente dtil en entornos con espacios de accién continuos o

donde la politica 6ptima no puede derivarse facilmente a partir de una funcién Q.

2.3.2.1. Algoritmo Reinforce

El algoritmo REINFORCE es uno de los métodos fundamentales dentro del aprendizaje por refuerzo

basado en politicas (AIMahamid & Grolinger (2021)). Su objetivo principal es aprender directamente
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una politica estocastica mg(a|s), parametrizada mediante una red neuronal, optimizando los parametros

f para maximizar la recompensa acumulada esperada.

A diferencia de los métodos basados en valores, REINFORCE no intenta estimar explicitamente ninguna
funcién de valor (V o @), sino que actualiza los parametros de la politica directamente, utilizando
muestras obtenidas a partir de trayectorias completas generadas por la interaccién del agente con el

entorno.

Actualizacion de la politica. La actualizacién de los pardmetros se basa en el gradiente de la esperanza

de la recompensa total respecto de 6:

VoJ(0) =E,, [Vologmg(als) - R]. (15)

donde R es el retorno total acumulado a partir del estado s tras ejecutar la accion a.

En la practica, este gradiente se estima mediante muestreo a lo largo de un episodio completo. Dado
un conjunto de pares (s;, a;) obtenidos durante una trayectoria, la politica se actualiza utilizando la

siguiente regla:

9<—9+0¢ZV910g779(at|st)-Rt. (16)
t

donde R; = Zg:t +*~tr), representa el retorno descontado desde el paso ¢, o es la tasa de aprendizaje,

y =y es el factor de descuento que controla la importancia de las recompensas futuras.

Ventajas:

= Es un método completamente Monte Carlo, por lo que no requiere estimaciones de valor ni mo-

delado del entorno.
= Es adecuado para entornos con espacios de accién continuos o de alta dimensionalidad.

= Introduce aleatoriedad en la seleccidén de las acciones. Esto provoca una estrategia de exploracion

sin la necesidad de introducir un algoritmo adicional.
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Desventajas:

= Alta varianza en las estimaciones del gradiente, lo cual puede dificultar la estabilidad y velocidad

del aprendizaje.

= Requiere completar episodios para actualizar la politica, lo que puede ser costoso en entornos largos

o complejos.

= Poca eficiencia en el uso de muestras, ya que cada interaccidn se utiliza solo una vez para actualizar

la politica.

Con el objetivo de reducir la varianza del gradiente y estabilizar el proceso de entrenamiento, se han
propuesto extensiones como la incorporacién de la funcién de valor V(). Esta incorporacién actia como
una referencia para evaluar si una accién fue mejor o peor de lo esperado, y da lugar a algoritmos mas
sofisticados como los métodos Actor-Critic, que combinan el aprendizaje de politicas con el aprendizaje

de valores.

Algorithm 3 Algoritmo REINFORCE, adaptado de AlMahamid & Grolinger (2021)

1: Inicializar la red con pesos 6
2. para cada episodio hacer

3 Inicializar el estado inicial sg

4: Inicializar la trayectoria T < []

5: para cada paso t = 0,1,... hasta que el episodio termine hacer
6: Seleccionar accién a; ~ mg(at|st)

7: Ejecutar a;, observar recompensa r; y nuevo estado s;11
8: Almacenar transicién (sy, at, ) en T

0: Actualizar s; < s¢41

10: fin para

11 para cada transicién (s, ag, ) en T hacer

12: Calcular el retorno descontado: R; < Zg:t Yty

13: Calcular gradiente: Vglog mg(at|s:)

14: Actualizar los pardmetros: 0 < 0 + aVglog mg(as|st) - Ry
15: fin para

16: fin para

2.3.3. Aprendizaje basado en métodos hibridos

El enfoque basado en métodos hibridos, busca combinar las ventajas de los métodos basados en valores

y los métodos basados en politicas. Mientras que los métodos de valor son mas estables pero pueden
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carecer de flexibilidad en espacios de accién continuos, los métodos basados en politicas ofrecen mayor

capacidad de representacidn pero suelen presentar una alta varianza en sus actualizaciones.

Al integrar ambos enfoques, se proporciona una seiial de evaluacién que guia el entrenamiento de la red
que estima la politica. Este marco hibrido permite actualizar la politica de forma mds eficiente y estable,
reduciendo la varianza de los gradientes y acelerando la convergencia. En esta seccién se presentan los

principales algoritmos dentro de este paradigma.

2.3.3.1. Método Advantage Actor-Critic (A2C)

El término Advantage o ventaja hace referencia al uso de la funcién de ventaja A(s,a). Esta funcién
mide qué tan mejor o peor resulta una accidén especifica respecto al valor promedio esperado en ese
estado V(s) . De esta manera, la ventaja indica si la accién tomada fue mas valiosa A > 0 o menos

valiosa A < 0 que el comportamiento promedio de la politica en dicho estado.

La arquitectura Actor-Critico se compone de dos médulos principales (Kumar et al. (2021)):

= Actor: es la red responsable de aprender la politica 7(als), es decir, la distribucién de probabilidad

sobre las acciones dadas las observaciones del entorno.

» Critico: es la red encargada de estimar la funcién de valor V(s), la cual evalda la calidad del

estado y sirve como retroalimentaciéon para la calidad de las predicciones del Actor.

Actualizacién de la politica (red Actor). El actor ajusta los parametros de la politica 7(als; @),
ponderado por la funcién de ventaja A(s, a). El objetivo es aumentar la probabilidad de ejecutar acciones

que resultaron ser mejores de lo esperado. La actualizacién se realiza seglin la siguiente expresion:

PolicyLoss(Ly) = log(m(als)) * A(s,a) * SH(m). (17)

Donde 7(als) es la distribucién de probabilidad de las acciones dado un estado s. H(7) es el término
de entropia que incentiva la exploracién. El coeficiente 3 regula la importancia de la entropia. Valores

altos de entropia implican que las acciones tienen probabilidades similares (usualmente en la etapa de
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exploracién), mientras que entropia baja sugiere convergencia hacia una accién dominante (etapa de

explotacién de la politica). A(s,a) es la ventaja estimada y se calcula como:

A(s,a) = R—V(s). (18)

Donde R es el retorno descontado de la recompensa para cada estado. V() la estimacién del valor para

el estado s.

Actualizaciéon del valor (red Critico). La red critic aprende a estimar la funcién de valor V(s; ¢)
mediante un proceso de regresidn. El objetivo es minimizar el error entre el valor estimado y el valor de

retorno observado. Para ello, se utiliza la pérdida cuadratica como funcién objetivo:

Lyawe = (R =V (s))2 (19)

Donde R es el retorno descontado y se calcula:

R=ri+yry1 + 72Tt+2 + "V (St4n)- (20)

Finalmente, utilizando redes neuronales como aproximacién para estas funciones:

Leritic = (T + IYV(S,; ¢) - V(S; qb))z : (21)

El parametro ¢ representa los pesos de la red critic.

Entrenamiento conjunto. Ambas redes se entrenan simultdneamente. El actor utiliza el valor estima-
do por la red critico para mejorar la politica, mientras que la red critico se entrena para proporcionar
evaluaciones mas precisas de los estados. Es notable destacar que ambas redes neuronales pueden com-
partir las capas iniciales que extraen las caracteristicas de las variables de estado, utilizando luego capas
separadas para realizar las predicciones especificas de cada red; esta técnica se denomina arquitectura
compartida. Alternativamente, las redes pueden no compartir capas en absoluto y ser completamente

independientes.
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La Figura 7 muestra un esquema general del algoritmo A2C.
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Figura 8. Esquema general del algoritmo A2C, adaptado de Kumar et al. (2021).

2.3.3.2. Trusted Region Policy Optimization (TRPO)

El algoritmo TRPO busca mejorar iterativamente una politica imponiendo una restriccién sobre cudnto
puede cambiar dicha politica en cada actualizacién (Schulman et al. (2015)). Esta restriccién se impone
utilizando la divergencia de Kullback-Leibler (KL), de modo que la diferencia entre la nueva politica y

la anterior esté acotada por un valor umbral §. Esta condicién es conocida como trust region constraint.

La divergencia KL mide cudn diferentes son dos distribuciones de probabilidad. Dado que las politicas
pueden representarse como distribuciones de probabilidad sobre las acciones, esta divergencia cuantifica

qué tanto difiere la nueva politica 7wy de la anterior 7y _,. Controlar este cambio garantiza la estabilidad

old *

del entrenamiento, evitando actualizaciones abruptas que puedan degradar el desempefio del agente.

En otras palabras, se busca que la nueva politica permanezca cercana a la politica anterior, mientras se
incorporan de manera gradual mejoras en el comportamiento del agente. Esto se puede formalizar como

la maximizacién de una funcién objetivo (ecuacidn [22)), sujeta a la restriccién de que la divergencia KL
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promedio no supere un umbral ¢ (ecuacién [23)):

o mo(ar | st)
maximizarg L(0) =E,| ————~ 22
dmizarg - L(6) =B\ T s1) (22)
sujeto a By [ Dt (o (- | 50) || mo(- | 50))| <0 (23)

Este es un problema de optimizacidn restringida, que no puede resolverse directamente mediante métodos
estdndar de gradiente debido a la complejidad de KL. Para su solucién, se buscan aproximaciones a
las ecuaciones y se combinan con el uso de gradientes conjugados, permitiendo implementar el

algoritmo en redes neuronales.

Aunque TRPO ofrece resultados sélidos y estables, su implementacidn presenta desafios practicos. Uno
de los principales inconvenientes es su complejidad computacional, ya que requiere el uso de gradientes
conjugados para optimizar la politica, lo cual complica el entrenamiento y limita su aplicabilidad en

escenarios de gran escala o en tiempo real.

Debido a estas limitaciones, se desarrollaron algoritmos alternativos mdas simples y eficientes, como

Proximal Policy Optimization (PPO), el cual se describe en la siguiente seccidn.

2.3.3.3. Proximal Policy Optimization (PPO)

El algoritmo Proximal Policy Optimization (PPO) fue introducido como una mejora directa del algoritmo
TRPO. Su principal ventaja radica en ofrecer un rendimiento similar, e incluso superior en muchos
casos, con una menor complejidad de implementacién (Schulman et al. (2017)). PPO ha ganado gran
popularidad y, actualmente, es considerado el algoritmo base en una amplia gama de aplicaciones de

aprendizaje por refuerzo (Chikhaoui et al. (2022); Taheri et al. (2024)).

PPO elimina la necesidad de resolver el problema de optimizacién restringida de TRPO (mediante gra-
dientes conjugados) y lo reemplaza por una penalizacién que limita implicitamente el cambio entre la
politica nueva y la anterior. Esta modificacion permite que el algoritmo sea mas eficiente computacio-

nalmente y mas sencillo de implementar.
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La funcién objetivo inicial propuesta por PPO, basada en el enfoque de Conservative Policy Iteration

(CPI), se define como:

~ | molagst) 4 A .

LCPL(g) = I, [MAt] =k, [Tt(e)At} ) (24)
7TQold (at | St)

Donde ¢ representa el indice temporal de un paso en un episodio de interaccién con el entorno, 7(6)

es la razén de las probabilidades de la politica 7y y la politica anterior 7y, ,,. flt es una estimacién de

la ventaja en el tiempo ¢. Generalmente, se utiliza GAE (Generalized Advantage Estimation, en inglés)

como método de estimacidn, y es calculado como se muestra a continuacion.

Ay =6+ (WN)0ig1 + oo + (AN T 5. (25)

Donde 6; = 1y + vV (s¢+1) — V(s¢). El término X es un pardmetro de suavizado.

Para evitar actualizaciones excesivas que desestabilicen el entrenamiento, PPO introduce una funcién de

pérdida con recorte (clipping), que restringe () al intervalo [1 —¢,1 + €]:

LOLMP — [, [min (rt(G)flt, clip(r¢(0),1 — e, 1+ e)fltﬂ . (26)

Esta funcidon mantiene el cambio de politica dentro de una regidn acotada sin requerir restricciones
explicitas. El operador min asegura que las actualizaciones de la politica no sobrepasen el umbral,
penalizando los cambios demasiado grandes tanto si flt > (0 como si At < 0. Como se muestra en la
Figura 8, si A, > 0, se favorece aumentar la probabilidad de la accién, pero no mds alld de 1 4+ €. En

cambio si 4; < 0, se reduce su probabilidad, pero no por debajo de 1 — €.

PPO utiliza la arquitectura Actor-Critico (como A2C), por lo tanto, se incorporan tres funciones de
pérdida: la pérdida de la politica LE“'P | una penalizacién por error de valor LYF y un término de

entropia para fomentar la exploracién S[my|(s). La funcién final se expresa como:

LOMP+VEHS _ o, [LOLP _ o [VF 4 ¢)STmgl(s0)] - (27)

Donde ¢; y ¢3 son coeficientes de ponderacién para los términos de valor y entropia, respectivamente.
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Figura 9. Las figuras muestran la pérdida L, como funcién de la razén de probabilidades r, para ventajas positivas a
la izquierda y negativas a la derecha. El punto rojo representa el punto de partida para la optimizacién (cuando r = 1).
Tomado de Schulman et al. (2017)

LYT es la pérdida cuadratica entre el valor estimado V (s;) y el retorno objetivo y se calcula como se
muestra en la ecuacién 26. S[my](s;) es el bonus de entropia que se otorga para incentivar la exploracién.

En la Figura 9 se muestra un esquema general del algoritmo PPO.

LYY = (Vi(s;0) — Re)?. (28)

Este enfoque permite que PPO obtenga politicas mds robustas y generalizables en una amplia variedad

de entornos, convirtiéndose asi en uno de los algoritmos mas efectivos y utilizados en la actualidad.

Algorithm 4 Proximal Policy Optimization (PPO), adaptado de Schulman et al. (2017)

1: Inicializar los pardmetros de la politica 8 y del valor critico ¢
2: para cada iteracién hacer
3 para actor = 1 hasta N hacer

4 Ejecutar la politica 7y en el entorno durante T' pasos
5 Almacenar transiciones: (s, ag, 1, mo(ai|st))

6: fin para

7: Calcular las ventajas estimadas A; (por ejemplo, con GAE)
8: Calcular los retornos acumulados R; para entrenar la red critica
9: para época = 1 hasta K hacer

10: Dividir los datos en mini-lotes

11 para cada mini-lote hacer

12: Calcular la razén de probabilidad: 7.(0)

13: Calcular la pérdida de politica con clipping: L&HP
14: Calcular la pérdida del valor: L)’F

15: Calcular la pérdida de entropia: LENT

16: Calcular la pérdida total: L,

17: Actualizar los parametros 6 y ¢ utilizando L

18: fin para

19: fin para

20: fin para
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Capitulo 3. Captura y seguimiento de un evasor mavil utili-
zando DRL

En este capitulo se presenta la propuesta metodoldgica desarrollada para abordar el problema de locali-
zacion y seguimiento de un evasor mévil utilizando técnicas de DRL. La solucién se construye sobre los

fundamentos tedricos expuestos en capitulos anteriores.

El diseno de la solucién considera diversos componentes clave: la definicién del entorno de entrenamiento,
la representacién del estado del agente, el procedimiento de aprendizaje utilizando curriculum learning,
las diferentes funciones de recompensa utilizadas, y las propuestas de los experimentos que evaluaran el

impacto de diferentes configuraciones sobre el desempefio del agente.

3.1. Entorno y reglas de simulacién

El entorno de simulacién fue desarrollado utilizando la biblioteca Pygame, con el objetivo de representar
un espacio bidimensional discreto para la interaccidn entre un agente perseguidor, un agente evasor y
un conjunto de obstaculos. Todos los elementos del entorno se modelan como entidades cuadradas,
dado que el espacio se encuentra dividido en cuadriculas, lo cual facilita la discretizacion del estado y la

implementacién de reglas de movimiento.

La dimensién del entorno es de 600 x 600 pixeles, y tanto el perseguidor como el evasor pueden desplazarse
en ocho direcciones (norte, sur, este, oeste y diagonales). Adicionalmente, el agente perseguidor tiene la

capacidad de elegir entre dos velocidades de desplazamiento: 1 pixel o 2 pixeles por accién.

Los obstaculos, por su parte, se generan de manera aleatoria al inicio de cada episodio, y pueden adoptar
diferentes configuraciones geométricas dentro de la cuadricula, actuando como elementos estéticos que

restringen el movimiento de los agentes.

3.2. Estados

El estado del entorno representa toda la informacién observable por el agente en cada paso de tiempo y

constituye la base sobre la cual se toman las decisiones. Para este trabajo, se disend una representacién
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de estado que combina informacién relacional entre agentes con caracteristicas estructurales del entorno

local.

El vector de observacién estd compuesto por cuatro componentes. Entre ellos, la posicién relativa del
evasor, la posicién absoluta del perseguidor y la distancia euclidiana al evasor se encuentran normalizados
con respecto al tamaiio de las cuadriculas del entorno, con el fin de garantizar una representacion
homogénea y estable durante el entrenamiento. A continuacidn, se presenta una descripcién detallada

de las variables de estado:

= Posicion relativa del evasor: representada como (Az, Ay), indica la direccién desde el agente
perseguidor hacia el evasor. Esta magnitud resulta fundamental para guiar el comportamiento de

persecucion.

= Posicion absoluta del perseguidor: las coordenadas (z,y) indican la ubicacién actual del perse-

guidor dentro del mapa global. Proporciona al agente un sentido de ubicacién contextual.

= Distancia euclidiana al evasor: esta magnitud escalar cuantifica la cercania del perseguidor
respecto al evasor. Ofrece una informacién dtil para inferir si el objetivo se encuentra cerca o lejos,

facilitando la modulacién del comportamiento estratégico.

= Mapa local de obstaculos: una matriz de tamafio n X n, centrada en la posiciéon actual del
perseguidor. Cada celda representa el contenido del entorno inmediato segtin los siguientes valores:
e —-1.0: celda ocupada por un obstaculo.
e 0.0: celda libre (navegable).

e 1.0: celda donde se encuentra el evasor.

Una representacion del mapa local de obstdculos se puede visualizar en la Figura [11]

La combinacién de estas caracteristicas permite construir una representacion del entorno que integra
informacidn global y local, asi como elementos dindmicos (posicién del evasor) y estdticos (obstacu-
los). Esta codificacién busca fomentar la emergencia de comportamientos complejos como navegacién

eficiente, evasion de colisiones y persecucion estratégica.
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Figura 11. Representacién de un mapa local 7 X 7 de obstaculos. En el centro se representa al agente perseguidor en azul,
el agente evasor en rojo, los obstaculos en color gris, y los espacios vacios en blanco.

Cabe destacar que esta estructura de estado se mantiene constante a lo largo de los distintos niveles
del aprendizaje curricular, lo cual favorece la transferencia del conocimiento adquirido en entornos mas

simples hacia escenarios progresivamente mds desafiantes.

3.3. Algoritmo de aprendizaje por refuerzo utilizado

Para el desarrollo de la propuesta de solucién, se utilizé el algoritmo Proximal Policy Optimization
(PPO), debido a su robustez y eficiencia para problemas de aprendizaje por refuerzo con espacios de
accion continuos o discretos. Esto permite que, en el futuro, la metodologia pueda extenderse facilmente
a acciones continuas, aprovechando arquitecturas preentrenadas y ajustandolas a nuevas configuraciones
de accién. PPO también ha sido probado frente a otros algoritmos (Mock & Muknahallipatna (2024);
Del Rio et al. (2024)), mostrando resultados excelentes, y constituye la base de muchas aplicaciones
avanzadas en robdtica mévil (Zhuang et al. (2023); Taheri et al. (2024)). La implementacién se realizé
utilizando la libreria Stable Baselines3, que ofrece herramientas confiables y optimizadas para entrenar

agentes con PPO, facilitando ademas la experimentacién reproducible.
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3.4. Procedimiento utilizando aprendizaje curricular

El proceso de entrenamiento del agente perseguidor se llevé a cabo mediante una estrategia de curriculum
learning, disefiada para facilitar la adquisicién progresiva de habilidades en un entorno de persecucién-
evasion de dificultad creciente. Esta técnica consiste en estructurar el aprendizaje por niveles, donde
cada nivel introduce mayores desafios, permitiendo que el agente construya conocimiento de manera

incremental.

En este trabajo, el entorno fue parametrizado mediante una variable discreta de dificultad, cuyos valores
van del 0 al 5. Esta variable determina la configuracidn del entorno en cada fase curricular, permitiendo un
incremento progresivo en la complejidad del aprendizaje. Dado que, en las primeras etapas, el perseguidor
parte de una configuracién favorable en la que el evasor se encuentra dentro del rango de captura, se
consideré mas equitativo para el proceso de entrenamiento establecer como criterio de finalizacién el
alcanzar un ndmero fijo de pasos, en lugar de basarse en la cantidad de episodios ejecutados. De esta
manera, se evita que configuraciones iniciales mds ventajosas reduzcan la duracién del entrenamiento en

un nivel dado.

Para este propdsito, se definié un total de 60,000 pasos por cada nivel de dificultad. Adicionalmente, se
establecié un limite maximo de 500 pasos por episodio, tras los cuales se considera que el perseguidor no
alcanzé su objetivo. En este caso, el episodio se da por finalizado y se reinicia el entorno, registrandose
como un intento fallido por parte del perseguidor. Esta estrategia permite evitar episodios excesivamente
largos y favorece una exploracién mas eficiente del espacio de estados durante el entrenamiento. Ademds,

cada nivel curricular modifica dindmicamente los siguientes aspectos:

= Rango de captura: Inicialmente se parte de un rango de captura grande, de 20 cuadriculas. Este
rango disminuye progresivamente con la dificultad hasta alcanzar un valor minimo de 1 cuadricula,

condicidn en la cual se logra la captura del evasor.

= Nudmero de obstaculos: Aumenta con la dificultad, comenzando con entornos vacios y alcanzando
hasta 400 obstdculos estaticos distribuidos aleatoriamente en el mapa, ademas de bordes sélidos

que delimitan el entorno.

= Inteligencia del evasor: En los primeros niveles el evasor toma decisiones de forma aleatoria.
Conforme avanza la dificultad, se establece un umbral de probabilidad que determina si el evasor

elige una accién aleatoria o una que maximice su distancia respecto al perseguidor. En el nivel
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maximo, el evasor siempre toma decisiones que incrementan dicha distancia.

= Distancia inicial entre agentes: Incrementa progresivamente con la dificultad, dificultando la

localizacién y el seguimiento del evasor en las etapas iniciales de cada episodio.

= Ndmero de pasos de seguimiento: Para que un episodio sea considerado exitoso, el perseguidor
debe mantener la tarea de seguimiento durante un nimero minimo de pasos. Esta condicién resulta
especialmente til en los niveles iniciales, donde los agentes aparecen directamente en el rango
de captura; con ello se evita que el episodio termine sin que el perseguidor acumule experiencia

practica en la persecucién.

El modelo obtenido en un nivel se empleé como punto de partida para el siguiente, lo que permitié al
agente transferir el conocimiento adquirido previamente y adaptarse de manera mas eficiente a la nueva
configuracién del entorno. De esta forma, se buscd favorecer un proceso de aprendizaje progresivo que

facilitara la exploracién de estados mdas complejos a medida que aumentaba la dificultad.

En las Figuras|[12H15|se presentan las distintas configuraciones resultantes de las modificaciones aplicadas
al entorno. En ellas se observa en color azul la posicién actual del perseguidor, en rojo la del evasor,
mientras que la cuadricula azul claro indica la ubicacién previa del perseguidor y la cuadricula roja
clara representa la posicién anterior del evasor. Finalmente, el circulo verde alrededor del perseguidor

corresponde al radio de captura.

Figura 12. Entorno para la dificultad 0.



-
u o i
-
rJ
-____—l
-
= "
Figura 13. Entorno para la Dificultad 2
i 2
=
| ut ut ==
o = -
F
n x Wy H I“-::::
i
- -
™ - E - o EE
= =
u
-
-
. Hh B
-
- -
-
a £ =
| I - T
= H o
11 11 .

Figura 14. Entorno para la Dificultad 3

41



42

m |
IREREE ~SESiasis
-l- l - = .: m --
--- I- - .. - ..- = --
:I‘-.:-. g .. ..:I - L-I g
=" . -
ey SRS
.II .: . .- - "= -.
| =, I.. » | | : =
I. - | .-.- -l:--- .. - : ... . ..
| .-- | l
-.- o .-- | -.- -
m £ o I. | -:I J.
u - | l.- =, |
- i -- -- - | 5: H ...-
A -y . e HEy T
: l-.l. ..l- ki Sl

Figura 15. Entorno para la Dificultad 5

3.5. Funcién de recompensa

Para lograr que el agente perseguidor tenga un comportamiento de seguimiento, se disefié una funcién de
recompensa compuesta que incorpora miltiples recompensas y penalidades. Esta funcién premia llegar a
la zona de visibilidad o seguimiento del agente evasor, asi como el progreso constante hacia él. Por otro
lado, penaliza las acciones ineficaces que alejan al agente de la zona de seguimiento y las que resultan

en una colisién con los obstaculos.

La recompensa mas alta que puede alcanzar el perseguidor es de 50 puntos (R;) por llegar a la zona de
seguimiento. Este valor significativamente alto se utiliza para reforzar fuertemente el valor de alcanzar

el objetivo final.

La penalizacién mds severa que recibe el perseguidor ocurre en dos situaciones: cuando colisiona con un
obstaculo o cuando el episodio finaliza sin que el evasor se encuentre dentro de la zona de captura. En

ambos casos, la penalizacién asignada es de —50 unidades, denominada R,;y,.

Mientras no se alcanza el objetivo final el agente perseguidor recibird las penalidades y bonificaciones

descritas en las subsecciones siguientes.
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3.5.1. Recompensa por cambio en la distancia

La diferencia entre la distancia en el paso t — 1 entre el perseguidor y el evasor, denotada como d;_1,
y la distancia en el paso actual d;, se utiliza para calcular una recompensa que premia o penaliza al
agente en funcién de su progreso hacia el objetivo. Esta sefial de recompensa se normaliza con respecto

al tamaio de las cuadriculas del entorno, representado por grid_size.

(di—1 — dy)

grid_size

Rpyrow = C * (29)
Donde C' es una constante de escala que determina la magnitud de la recompensa otorgada por unidad
de progreso. Un valor positivo de R, indica que el agente se estd acercado al evasor, mientras que un

valor negativo representa un alejamiento.

Es importante destacar que esta recompensa debe tener una magnitud inferior a la recompensa otorgada
por alcanzar el objetivo final, con el fin de evitar que el agente aprenda a oscilar alrededor del evasor

para acumular recompensas por cercania, en lugar de entrar a la zona de seguimiento directamente.

3.5.2. Penalizacion por tiempo

Con el fin de incentivar que el perseguidor complete su objetivo en el menor nimero de pasos posible, se
introduce una penalizacién constante por cada paso de tiempo en el que no se alcanza al evasor. Esta
penalizacién desalienta trayectorias ineficientes y favorece aquellas que se aproximan a la trayectoria

6ptima hacia el objetivo.

Rejempo = —0.05. (30)

3.5.3. Bonificacion por cercania

Cuando la distancia normalizada entre el perseguidor y el evasor, denotada como dnorm, €s menor a 0.1

(valor determinado experimentalmente mediante prueba y error), se otorga una bonificacién adicional de
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recompensa de hasta 0.5. Esta bonificacién aumenta de manera inversamente proporcional a la distancia,

incentivando al agente a mantenerse lo mas préximo posible al evasor.

0.5 % (1 — dnorm),  Si dnorm < 0.1
Rcercam’a = (31)

0, en otro caso

3.5.4. Penalizaciéon por inaccién

Cuando el agente no logra reducir la distancia con respecto al evasor entre dos pasos consecutivos,
se interpreta como un comportamiento ineficaz o de estancamiento. En estos casos, se le aplica una

penalizacién constante de —0.1 para desalentar este tipo de comportamientos.

Rinaccién = —0.1. (32)

La recompensa total en cada paso de tiempo se calcula como la suma de todos los componentes definidos

anteriormente:

Rtotal = Robj + le'n + Rproz + Rtiempo + Rcercam’a + Rinaccién- (33)

3.6. Criterios de evaluacion

Para evaluar el desempeifio del agente durante el proceso de entrenamiento y validacién, se emplean un
conjunto de criterios cuantitativos que permiten medir su eficacia, eficiencia y estabilidad. Estos crite-
rios proporcionan una visién detallada del comportamiento aprendido, identificando fortalezas y posibles
debilidades de la politica entrenada. A través de estas evaluaciones, es posible comparar diferentes con-
figuraciones, arquitecturas y niveles de dificultad del entorno, asi como realizar un seguimiento objetivo

del progreso del agente a lo largo del aprendizaje curricular.
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3.6.1. Criterios de desempeiio de los agentes

Estos criterios evaltian directamente la efectividad de los agentes en el cumplimiento de sus objetivos, ya
sea capturar o evadir. Se utilizan para cuantificar el rendimiento tanto del perseguidor como del evasor

en términos de éxito y eficiencia temporal.

Razén de captura: Representa el porcentaje de episodios en los que el perseguidor logra capturar al

evasor dentro del limite de tiempo establecido y se define como:

Capturas

Reap = x 100. (34)

Episodios Totales
Tiempo de captura: Es el niimero de pasos que el perseguidor requiere para alcanzar al evasor en los

episodios exitosos. Esta métrica evalia la eficiencia del comportamiento de persecucién.

Razén de escape: Porcentaje de episodios en los que el evasor logra evitar ser capturado por el perse-

guidor hasta que se alcanza el limite de tiempo del episodio.

FEscapes
Rpse = 100. 35
Bse Episodios Totales . (35)

Tiempo de supervivencia: Nimero de pasos que el evasor permanece sin ser capturado. Esta métrica

refleja la capacidad del evasor para mantener la evasién a lo largo del tiempo.

3.6.2. Criterios de aprendizaje

Este conjunto de criterios permiten evaluar el proceso de entrenamiento de los agentes durante la etapa
de entrenamiento. Ademads, permiten identificar comportamientos andmalos, signos de convergencia o

posibles problemas de estabilidad.

Uno de los principales criterios considerados es la recompensa promedio por episodio, la cual actua
como medida directa de la calidad de la politica aprendida. Un aumento sostenido en esta métrica suele

indicar mejoras en el comportamiento del agente.
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La pérdida de la politica constituye una métrica central en el andlisis del entrenamiento, ya que refleja
directamente el grado de ajuste de la estrategia aprendida por el agente. Variaciones pronunciadas o la
presencia de picos inusuales en esta métrica pueden ser indicativos de inestabilidad durante el proceso
de optimizacién, lo cual repercute negativamente en la calidad de la politica resultante. Por el contrario,
una tendencia estable y decreciente suele asociarse con un proceso de aprendizaje mds consistente y con

una politica mejor adaptada a la tarea planteada.

3.6.3. Generalizacién y robustez

Con el fin de evaluar la capacidad de generalizacién y la robustez de la politica aprendida, se ejecutaron
100 episodios utilizando 5 semillas aleatorias diferentes. De esta manera, se garantiza qué tanto las
posiciones iniciales de los agentes como la distribucién de los obstaculos difieran de aquellas empleadas

durante el entrenamiento.

Esta metodologia se diseiié con el objetivo de que el escenario de evaluacién no coincidiera con el escenario
de entrenamiento. En caso contrario, se incurriria en una practica anadloga a emplear el mismo conjunto
de datos de entrenamiento en la etapa de prueba dentro de un enfoque de aprendizaje supervisado, lo
que se conoce como fuga de informacién. Tal situacién provocaria una sobreestimacién del rendimiento
real de la politica. Por lo tanto, el uso de semillas aleatorias distintas en las fases de entrenamiento
y evaluacién permite garantizar configuraciones diferenciadas y, en consecuencia, una evaluacién mdas

rigurosa y realista del desempefio de la politica aprendida.

3.7. Propuestas de experimentos

Para llevar a cabo los experimentos, se evaluaron distintas configuraciones tanto en las representaciones
del estado observadas por el agente como en las arquitecturas de red utilizadas. El objetivo fue analizar

como estos factores impactan la capacidad del agente para aprender una politica efectiva.
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3.7.1. Arquitecturas

Se ensayaron diversas arquitecturas, buscando explorar desde modelos simples hasta configuraciones mas

complejas que permitan capturar caracteristicas espaciales y temporales del entorno:

1. Una red MLP (perceptrén multicapa), disefiada para capturar la politica con una arquitectura de
baja complejidad. Esta arquitectura consta de cuatro capas neuronales con 256, 128, 64, y 32

neuronas, respectivamente.

2. Una red CNN, orientada a extraer caracteristicas espaciales relevantes del estado. Esta arquitectura
inicia con dos capas convolucionales. La primera capa cuenta con 32 filtros de 3 x 3 y un desplaza-
miento de 1 unidad de posicién. La segunda capa contiene 64 filtros de 3 x 3 y un desplazamiento
de 1 unidad de posicién. Finalmente, la salida convolucional se aplanard y se conectard a una MLP

como la disenada en 1 para la decisién final.

3.7.2. Configuraciéon de los estados

Se disefiaron diferentes variantes en la representacién del estado, modificando progresivamente la can-
tidad de informacién proporcionada al agente, asi como el tamano de la matriz de observacién. Esta

estrategia permitié evaluar cdmo la dimensionalidad del estado afecta el desempeno del agente.

La variante 1 incluye la posicidn relativa entre el perseguidor y el evasor, la posicién absoluta del
perseguidor, la distancia euclidiana entre el perseguidor y el evasor, y una matriz de observacién local

alrededor del agente. Se evaluaron tamanos de 3x3, 7x7 y 9x9 celdas.

En la variante 2 se omite la posicién absoluta del agente, y se emplea la dimensién de la matriz
de observacién que previamente demostré un mejor desempefio. La variante 3 elimina la distancia

normalizada entre perseguidor y evasor, dejando solo la posicidn relativa y la matriz de observacién.

Finalmente, en la variante 4 se elimina la posicién relativa entre los agentes, conserviandose el resto
de las variables. Esta serie de configuraciones permite comparar el impacto relativo de cada tipo de

informacién en el aprendizaje y desempeio del agente.
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Capitulo 4. Resultados

En este capitulo, se presentan los resultados obtenidos a partir de los experimentos realizados sobre
el entorno de persecucién-evasién planteado. El objetivo principal es analizar el desempeno del agente
en funcidn de distintas configuraciones del espacio de observacién, la representacion del estado y la

arquitectura de la red neuronal empleada.

4.1. Experimento 1: perceptrén multicapa con seleccion de variables
de estado

El primer experimento tuvo como propdsito evaluar el impacto tanto del tamaio de la matriz de
observacion como de la representacion del estado en el desempeno del agente. La motivacién detrds
del incremento de la matriz de observacidn es proporcionarle al agente una visidn mas amplia del entorno,
lo que potencialmente le permitiria tomar decisiones mas informadas y, en consecuencia, obtener una

mayor recompensa promedio o una tasa de éxito alta.

En cuanto a la arquitectura utilizada, como se mencioné en la subseccién [3.7.1] se empled un perceptrén

multicapa (MLP) compuesto por cuatro capas densas de 256, 128, 64 y 32 neuronas, respectivamente.

De manera complementaria al anilisis del tamafio de la matriz de observacién, se investigé la influencia de
las variables asociadas a la posicién y a la distancia entre los agentes dentro de la representacion del
estado. Para este fin, se llevaron a cabo entrenamientos en los que se eliminaron progresivamente algunas
de estas variables, con el objetivo de determinar si era posible mantener un desempefio competitivo con
menos informacién. Este enfoque no solo permite identificar qué variables son realmente criticas para la
toma de decisiones, sino que también ofrece la posibilidad de reducir la complejidad computacional

del modelo al disminuir la cantidad de datos procesados en cada paso.

4.1.1. Variacion del tamano de la matriz de observacion

Inicialmente, se emplearon todas las variables de estado junto con una matriz de observacién de tamano
3 x 3. Durante los primeros episodios, correspondientes al nivel 0, el evasor aparece directamente dentro

de la zona de captura, lo que explica que la recompensa inicie con valores elevados. Sin embargo, a partir
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del nivel 2, el perseguidor debe comenzar a localizar al evasor dentro del entorno, ya que este deja de

aparecer en la zona de captura y tiende a alejarse progresivamente del perseguidor.

Los resultados de la recompensa promedio obtenida durante el entrenamiento se presentan en la Figu-
ra[16] Los picos irregulares que se observan corresponden a los cambios entre niveles, indicados por lineas

discontinuas verticales, donde el perseguidor tiene que adaptar la politica a la nueva complejidad.

A partir del nivel 3, el desempeno del agente perseguidor en términos de recompensa promedio comienza
a disminuir; no obstante, los valores se mantienen en rangos positivos. Esto indica que, si bien el agente
no consigue siempre cumplir con el objetivo final de mantener al evasor dentro de la zona de captura y

capturarlo, si logra localizarlo y acercarse a él de manera consistente.
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Figura 16. Evolucién de la recompensa total por episodio para un tamafio de la matriz de observacién de 3 x 3.

En la Figura [17] se muestran las pérdidas para la red Actor, la red Critica, y la pérdida total obtenida de
aplicar la ecuacién Como se puede apreciar, para el nivel 0 y 1, donde el evasor aparece en la zona de
captura, la pérdida es minima, esto es debido a que la evaluacién del estado es muy buena inicialmente.
Sin embargo, atn la red Actor no ha aprendido una politica buena y esto justifica que su pérdida inicial
sea mas alta que para niveles posteriores. A partir del nivel 2, donde ya no se esta en una posicién inicial
ventajosa para el perseguidor, las pérdidas comienzan a incrementarse, porque se termina en estados no
deseados, sin embargo la politica del Actor comienza a disminuir porque en promedio se estd ejecutando

las acciones que favorecen la recompensa del agente aunque no logre estar en estados favorables como
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los logrados en los niveles iniciales.

En la Figura se presentan las pérdidas asociadas a la red Actor, la red Critica y la pérdida total
resultante de aplicar la férmula [27] Como se observa, durante los niveles 0 y 1, donde el evasor aparece
directamente en la zona de captura, la pérdida es menor que en niveles posteriores. Esto se debe a que
la evaluacién del estado es altamente precisa en estas condiciones iniciales. No obstante, la red Actor
aun no ha aprendido una politica sélida, lo cual explica que su pérdida inicial sea relativamente mayor

en comparacién con niveles posteriores.

A partir del nivel 2, cuando el perseguidor deja de contar con una posicién inicial ventajosa, las pérdidas
comienzan a incrementarse, reflejando la dificultad afiadida del entorno y la mayor probabilidad de
terminar en estados no deseados. Sin embargo, se observa una tendencia decreciente en la pérdida de la
red Actor, lo que indica que la politica aprendida progresa gradualmente hacia la seleccién de acciones
que, en promedio, favorecen la acumulacién de recompensa, incluso si no se alcanzan los estados tan

favorables como los logrados en los niveles iniciales.
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Figura 17. Evolucién de la pérdida total media, pérdida media de la red Actor, y la pérdida media de la red Critica por
nivel para un tamafo de la matriz de observacién de 3 x 3.

Posteriormente, se incrementé el tamano de la matriz de observacion a 7x 7y 9 x 9. Tal como se aprecia
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en las Figuras [I8H21] el comportamiento del agente en ambos casos mantiene una tendencia similar a

la observada con el tamafio 3 x 3.
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Figura 18. Evolucién de la recompensa total por episodio para un tamafio de la matriz de observacién de 7 x 7.
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Figura 20. Evolucién de la pérdida total media, pérdida media de la red Actor, y la pérdida media de la red Critica por
nivel para un tamafio de la matriz de observacién de 7 x 7.
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nivel para un tamafio de la matriz de observacién de 9 x 9.
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4.1.2. Discusion de la étapa de entrenamiento

Como se muestra en la Figura [22] donde se comparan los resultados de la recompensa promedio para
los tres tamafos de matriz de observacién, inicialmente no se aprecia una mejora significativa: tanto la

recompensa maxima como la promedio son aproximadamente iguales hasta el nivel 2.

A partir del nivel 3, cuando la complejidad del entorno aumenta y las configuraciones iniciales colocan
al perseguidor en posiciones menos ventajosas, la recompensa promedio comienza a disminuir. Esto se
debe a que el perseguidor no localiza rapidamente al evasor y la navegacién se complica debido a la

mayor cantidad de obstéculos.

Asimismo, en los niveles mds complejos se observa que matrices de mayor dimensién tienden a incremen-
tar la recompensa promedio, lo que sugiere que una visién mas amplia del entorno resulta beneficiosa en

escenarios mas desafiantes.
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utilizados.
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4.1.3. Resultados de la evaluacién

Tal como ocurre en cualquier paradigma de aprendizaje de maquinas, es posible obtener excelentes
resultados durante la etapa de entrenamiento que, sin embargo, se deterioran en la fase de evaluacion.
Adicionalmente, una de las limitaciones inherentes al aprendizaje por refuerzo es que no se conoce de
antemano cudnto tiempo ni qué cantidad de datos se requieren para que un agente logre aprender una

politica efectiva.

Por lo tanto, cada politica obtenida a partir de los experimentos fue evaluada con el objetivo de medir
la tasa de éxito y la recompensa promedio alcanzada bajo diferentes configuraciones del entorno y del
estado del agente. Los resultados se resumen en la Tabla [I donde las celdas en verde indican el mejor

desemperiio para cada nivel.

Tabla 1. Comparacién de las diferentes politicas aprendidas para las dificultades 3 y 4.

Experimento Dificultad | Tasa de éxito | Recompensa promedio
Experimento 1: tamano 3x3 3 0.62 117.33
Experimento 1: tamano 3x3 4 0.43 68.59
Experimento 1: tamano 7x7 3 0.95 182.35
Experimento 1: tamano 7x7 4 0.41 57.10
Experimento 1: tamano 9x9 3 0.85 146.73
Experimento 1: tamano 9x9 4 0.20 17.27

A pesar de que durante el entrenamiento se observd un mejor rendimiento en la recompensa promedio
al incrementar la dimensién de la matriz de observacién, este comportamiento no se replicé en la fase
de evaluacién. Una posible explicacién es que, si bien el agente dispone de una mayor cantidad de
informacién para la navegacién, no logra refinar su politica de manera suficiente como para alcanzar

consistentemente el objetivo final.

Un aspecto critico identificado en la evaluacién es que el agente perseguidor logra localizar al evasor, pero
no se aproxima lo suficiente como para situarlo dentro de la zona de captura. Este resultado confirma
lo observado durante el entrenamiento en los ultimos niveles, donde, aunque el agente mejoraba su
capacidad de exploracién y localizacién, no consolidaba una estrategia efectiva para lograr recompensas

altas, y por consiguiente completar la tarea.

Con base en estos hallazgos, se seleccioné el tamafio de matriz de observacién 7 x 7 para los andlisis

posteriores, al representar un compromiso adecuado entre la cantidad de informacién disponible y la



55

capacidad del agente para procesarla de manera eficiente.

4.1.4. Eliminacidon de variables del estado

Con el objetivo de analizar el impacto de la representacion del estado en el desempeio del agente, se
llevaron a cabo experimentos en los que se eliminaron variables que describen el entorno. La motivacion
principal de este analisis fue doble: por un lado, evaluar si una menor cantidad de informacién podria
evitar introducir ruido al modelo y, por otro, comprobar si es posible reducir el costo computacional del

entrenamiento sin comprometer de manera significativa el desempefio del agente.

Los resultados del entrenamiento al eliminar progresivamente las variables de posicién y distancia en
la representacion del estado se muestran en las Figuras . Como se observa, hasta el nivel 2, el
comportamiento es aproximadamente similar para las tres variaciones en cuanto a recompensa promedio,
dado que la complejidad del entorno permite al perseguidor aparecer inicialmente dentro del rango de

captura o muy cerca de él.

Para los niveles posteriores al nivel 2, en las dos primeras variaciones la recompensa promedio disminuye,
aunque se mantiene en valores positivos, lo que indica que persiste el problema identificado en la sec-
cién |4.1.3] En cambio, cuando se elimina la variable de posicién relativa, la recompensa promedio cae a

valores negativos, evidenciando que el agente pierde efectividad en todos los episodios evaluados.

Como se observa, los resultados indican que es posible prescindir de dos variables especificas de la
representacién del estado: la posicién absoluta del agente y la distancia euclidiana normalizada entre los
agentes. La ausencia de estas variables no afecté de forma significativa el desempeio del agente, lo que

sugiere que no aportaban informacién critica para el aprendizaje de la politica.

En contraste, la eliminacién de la variable correspondiente a la posicién relativa entre los agentes tuvo
un impacto considerable en el rendimiento. Tal como se aprecia en la Figura [25] una vez que el agente
pierde la ventaja de la posicién inicial, se ve incapaz de localizar al agente evasor, lo que provoca una
caida de la recompensa promedio a valores negativos. Esto evidencia que la posicidn relativa constituye

un elemento fundamental para la toma de decisiones del agente perseguidor.
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Figura 23. Evolucién de la recompensa total por episodio sin la posicién absoluta para un tamafo de la matriz de observacién

de 7 x 7.
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episodio sin la posicién absoluta y sin la distancia euclidiana para un
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Figura 25. Evolucién de la recompensa total por episodio sin la posicidn relativa para un tamafo de la matriz de observacién
de 7 x 7.
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Figura 26. Comparacién de la evolucién de la recompensa total por episodio para las eliminaciones de las variables de
posicién y distancia.

En la Figura [26] se presenta la comparacién de la recompensa promedio por episodios para cada una
de las variantes con eliminacién de variables. Se aprecia que, luego de la ventaja posicional inicial, la

variante correspondiente a la eliminacién de la posicién absoluta y de la distancia euclidiana muestra
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un comportamiento mas estable, con menores caidas abruptas en la recompensa promedio por episodio.
Esto sugiere que la inclusién de la posicién absoluta puede introducir cierto grado de ruido en la toma

de decisiones de la politica.

4.1.5. Resultados y discusion de la evaluacion

Las politicas obtenidas para las tres configuraciones con eliminacién de variables de estado fueron eva-
luadas bajo las mismas condiciones. Los resultados se resumen en la Tabla E] donde las celdas en verde
senalan el mejor desempefio para cada nivel. En el caso del nivel 4, no se observa una diferencia signifi-

cativa entre dos de las variantes; por lo tanto, ambas se destacan.

Como se aprecia, en el caso de la eliminacién de la posicién absoluta, asi como en la eliminacién
conjunta de la posicién absoluta y la distancia euclidiana, no se observa una diferencia significativa en

el rendimiento, tanto en términos de tasa de éxito como de recompensa promedio.

Por otro lado, en el caso de la eliminacién de la posicién relativa, se reafirma la conclusién obtenida
durante la etapa de entrenamiento: esta variable constituye el factor mas importante para garantizar un

buen desempeiio del agente perseguidor.

Tabla 2. Comparacién de las diferentes politicas aprendidas en las dificultades 3 y 4 para las diferentes eliminaciones de
variable de estado.

Experimento Dificultad | Tasa de éxito | Recompensa promedio
Experimento 1: tamafio 7x7, sin posicidén absoluta 3 0.93 175.82
Experimento 1: tamafio 7x7, sin posicién absoluta 4 0.52 71.52
Experimento 1: tamafo 7x7, sin posicién absoluta, sin distancia euclidiana 3 0.94 179.93
Experimento 1: tamafo 7x7, sin posicién absoluta, sin distancia euclidiana 4 0.52 70.07
Experimento 1: tamafo 7x7, sin posicidn relativa 3 0.01 1.07
Experimento 1: tamafo 7x7, sin posicidn relativa 4 0.00 -1.86

4.2. Experimento 2: perceptron multicapa con bloque extractor de ca-
racteristicas convolucional

En el segundo experimento se empled la misma arquitectura base utilizada en el primer escenario, es
decir, una red neuronal de tipo MLP, pero incorporando un bloque extractor de caracteristicas con dos

flujos paralelos. El primer flujo estd compuesto por una serie de capas convolucionales, cuyo objetivo
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es procesar directamente la matriz de observacién como una matriz bidimensional, preservando asi la
estructura espacial de la informacién en lugar de aplanarla en un vector. El segundo flujo, en cambio,

procesa el vector de distancia relativa entre los agentes con capas densas.

La salida de ambos flujos es posteriormente concatenada y pasada a través de capas densas totalmente
conectadas como la utilizada en el primer experimento. Esta estrategia busca evaluar si la explotacién
de la estructura espacial contenida en la matriz de observacién contribuye a un aprendizaje mas eficiente
y a la obtencién de politicas mas robustas. En particular, se busca determinar si el aprovechamiento de
dichas caracteristicas espaciales contribuye a mejorar el desempeino en el nivel de dificultad 4, donde el

mejor modelo del primer experimento presenté un rendimiento limitado.

Ademds, para este experimento se realizé un ajuste de los parametros de entrenamiento. En particular,
se aplicé una reduccién lineal de la tasa de aprendizaje tanto en funcién del progreso entre niveles como
dentro de cada nivel. El objetivo de esta estrategia fue favorecer cambios mas significativos en los pesos
de la red durante las fases iniciales, donde la exploracién resulta mas relevante, y posteriormente reducir

gradualmente dichos cambios con el fin de consolidar y explotar el conocimiento adquirido.

Adicionalmente, se llevaron a cabo dos ciclos de entrenamiento por cada nivel, con el propdsito de otorgar
mayor tiempo de aprendizaje y, en consecuencia, ampliar la fase de exploracién. Con ello se buscé obtener

politicas mds robustas y mejor adaptadas en cada iteracion.

Por dltimo, se realizaron ajustes en la funcién de recompensa: la bonificaciéon por capturar al evasor
se fij6 en 100 unidades, y se afiadié una penalizacién de —2.0 unidades para evitar que el perseguidor

quedara atrapado en un ciclo entre celdas sin progresar hacia el evasor.

4.2.1. Discusion del entrenamiento

En la Figura [27] se observa un comportamiento similar al registrado durante la etapa de entrenamiento
del primer experimento. En los primeros niveles, el perseguidor logra capturar al evasor, debido a que
este dltimo presenta un comportamiento mas aleatorio en sus decisiones, a la cercania inicial entre los
agentes, al rango de captura reducido y a la menor complejidad del entorno en términos de obstaculos. Sin
embargo, a partir del segundo nivel la recompensa promedio comienza a disminuir, aunque se mantiene en
valores positivos. Esto indica que persiste el problema observado en el primer experimento, el perseguidor

localiza al evasor sin capturarlo.
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Figura 27. Evolucién de la recompensa total por episodio para el segundo experimento para un tamafio de la matriz de
observacién de 7 x 7.
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Figura 28. Evolucién de la pérdida total media, pérdida media de la red Actor, y la pérdida media de la red Critic por nivel
para el segundo experimento para un tamafo de la matriz de observacién de 7 x 7.

En cuanto a las pérdidas por nivel, la Figura [28] muestra que en el nivel 2 se alcanza la menor pérdida

tanto en la funcién total como en la red Critica. En contraste, la pérdida asociada a la red Actor tiende
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a incrementarse conforme avanzan los niveles. A partir de los niveles 3 y 4, las tres pérdidas comienzan
a aumentar, lo que sugiere que el perseguidor transita con mayor frecuencia por estados poco favorables

para maximizar la recompensa esperada.

4.2.2. Resultados y discusion de la evaluacién

Las politicas obtenidas para el primer y segundo ciclo de aprendizaje fueron evaluadas y comparadas con
el mejor modelo del primer experimento. Tal como se muestra en la Tabla [3] el segundo experimento
presenta una mayor tasa de éxito en el nivel 4, tanto en el primer ciclo como en el segundo, en comparacién
con el primer experimento. No obstante, este incremento en la tasa de éxito no se ve reflejado en un mejor
desempeiio en términos de la recompensa promedio. Esto sugiere que la distribuciéon de recompensas
en los 100 episodios evaluados para las cinco semillas estd sesgada hacia valores negativos, los cuales

contrarrestan los valores positivos obtenidos en los episodios exitosos.

Los resultados se resumen en la Tabla [3] donde las celdas en verde indican el mejor desempefio para
cada nivel. En el caso del nivel 4, el mejor desempeiio se divide entre la mayor recompensa promedio
obtenida en la variante del experimento 1 y la mayor tasa de éxito alcanzada en el segundo ciclo del

experimento 2.

Tabla 3. Comparacién de las diferentes politicas aprendidas en las dificultades 3 y 4 para el mejor modelo del experimento
1 y el modelo resultante del experimento 2.

Experimento Dificultad | Tasa de éxito | Recompensa promedio
Experimento 1: tamafio 7x7, sin posicidén absoluta, sin distancia euclidiana 3 0.94 179.93
Experimento 1: tamafo 7x7, sin posicidn absoluta, sin distancia euclidiana 4 0.52 70.07
Experimento 2: primer ciclo 3 0.41 32.37
Experimento 2: primer ciclo 4 0.63 0.92
Experimento 2: segundo ciclo 3 0.37 51.45
Experimento 2: segundo ciclo 4 0.66 -8.39

4.3. Resumen de los resultados de los experimentos

A partir de los experimentos realizados, se pueden extraer varios hallazgos clave sobre el aprendizaje
de politicas de captura en entornos de persecucién-evasidon. En primer lugar, la inclusién de la posicién
relativa entre los agentes resulté fundamental para el desempefio de la politica, mientras que variables

como la posicién absoluta o la distancia euclidiana normalizada no aportaron mejoras significativas e
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incluso pudieron introducir ruido en el aprendizaje.

En segundo lugar, el tamano de la matriz de observacién mostré que matrices de mayor dimensién pro-
porcionan mas informacién del entorno y pueden ser beneficiosas en escenarios complejos. Sin embargo,
no se observé una correlacién directa entre tamaiio y desempeiio final. En el primer experimento, la

matriz 7x7 ofrecié un equilibrio éptimo entre tasa de éxito y recompensa promedio.

En tercer lugar, para entornos mas dificiles (nivel 4), una red MLP no logré un desempefio satisfactorio.
La introduccién de una arquitectura CNN, capaz de procesar la matriz de observacién y explotar su
estructura espacial, permitié mejorar la tasa de éxito, aunque con una disminucién en la recompensa

promedio.

Finalmente, a pesar de localizar al evasor y navegar sin colisiones, el perseguidor no siempre logré
acercarse lo suficiente para efectuar la captura. Esto evidencia la necesidad de ajustes finos en los
pardmetros del algoritmo, asi como un mayor nimero de episodios de entrenamiento y de situaciones

diversas que pongan a prueba la politica, permitiendo que el agente aprenda de errores especificos.
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Capitulo 5. Conclusiones y trabajo futuro

En este proyecto se utilizd el aprendizaje por refuerzo profundo como paradigma de aprendizaje para
entrenar una politica que sirviera como solucién a un problema de persecucidén—evasién, especificamente

en los casos de captura y seguimiento.

A partir de los experimentos realizados se obtuvieron varios hallazgos relevantes. En primer lugar, se
observé que la inclusidén de variables como la posicién relativa entre los agentes es esencial para el des-
empeiio de la politica, mientras que otras variables —como la posicién absoluta o la distancia euclidiana
normalizada— no aportaron mejoras significativas, e incluso pudieron introducir ruido en el proceso de

aprendizaje.

En segundo lugar, no se evidencié una conclusién clara de que un mayor tamano de la matriz de
observacidn, pese a proveer mas informacién del entorno en términos de navegacién y localizacién, guie
efectivamente al agente hacia el objetivo final de captura, que es la fuente principal de recompensa.
Estos hallazgos se observaron en el primer experimento, donde durante la etapa de entrenamiento un
tamafio mayor favorecié la obtencién de recompensas promedio mas altas. Sin embargo, en la etapa de
evaluaciéon se manifesté un comportamiento distinto: el mejor desempefio correspondié al tamaino 7 x 7,

el cual ofrecié un equilibrio de desempefio entre tasa de éxito y recompensa total alcanzada.

Asimismo, en entornos mas complejos —especificamente en el nivel 4— el mejor modelo basado en una
red MLP no logré un desempefio satisfactorio. Para abordar esta limitacién, se propuso una mejora en
la arquitectura mediante la incorporacién de capas convolucionales capaces de procesar la matriz de
observacién y aprovechar su estructura espacial. Los resultados mostraron que esta nueva arquitectura
permitié incrementar la tasa de éxito en el nivel 4 en comparacién con la MLP, aunque a costa de una

disminucién en la recompensa promedio alcanzada.

Adicionalmente, se identificaron limitaciones en la politica aprendida: en los escenarios de evaluacién, el
agente perseguidor logré localizar al evasor, pero no siempre consiguié reducir la distancia necesaria para
efectuar la captura. Este comportamiento evidencia una de las principales dificultades del aprendizaje por
refuerzo: la dependencia de técnicas de ajustes de pardmetros para mejorar la politica. A ello se suma la
incertidumbre respecto al tiempo de entrenamiento o la cantidad de datos requeridos para alcanzar una

politica verdaderamente efectiva.

En conjunto, los resultados de este trabajo demuestran que el aprendizaje por refuerzo profundo constitu-

ye una herramienta prometedora para abordar problemas de persecucién—evasién. No obstante, también
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se confirma que el disefio del estado, la definiciéon de un sistema de recompensas, la configuraciéon del
entorno y el ajuste de los pardmetros del algoritmo de aprendizaje son factores determinantes en la

calidad de la politica aprendida.

5.1. Trabajo futuro

Dado que los experimentos desarrollados en este proyecto se llevaron a cabo en un entorno bidimensional,
una primera linea de exploracién consistiria en extender la metodologia propuesta hacia un escenario
tridimensional. Esto permitiria evaluar la escalabilidad del enfoque y acercarse mds a aplicaciones reales

en robdtica y simulacidn.

Por otra parte, el presente trabajo se centré en disenar una politica de movimiento para el perseguidor
con el objetivo de seguir y capturar al evasor. Una direccidn interesante seria desarrollar una politica
para el evasor orientada a evitar la captura, lo que transformaria el problema en un escenario de optimi-
zacién minimos-maximos (min-max). Este planteamiento abriria un campo de investigacién mas amplio

y desafiante, con aplicaciones en estrategias competitivas y entornos multiagente.

Ademas, los agentes utilizados estuvieron limitados a un conjunto discreto de acciones y a un entorno
representado mediante celdas. Una posible mejora seria el desarrollo de agentes con acciones continuas,

capaces de representar configuraciones de movimiento mas cercanas a robots reales.

Asimismo, se propone incorporar el aprendizaje por imitacion como técnica complementaria. Este enfoque
permitiria guiar el entrenamiento en situaciones en las que los agentes, por si solos, no logran desarrollar
una politica efectiva. Una utilizacién de esta técnica es en casos donde el agente queda atrapado en
ciclos de movimiento que resultan ventajosos en términos de recompensa inmediata, pero que impiden

alcanzar el objetivo final.

En cuanto a las arquitecturas de red, ademds de las utilizadas en este trabajo, seria valioso explo-
rar arquitecturas mds avanzadas como las redes neuronales recurrentes (RNN), que permiten modelar

dependencias temporales en la toma de decisiones.

Al extender la simulacién hacia un entorno tridimensional también se abriria la posibilidad de incorporar
un mayor niimero de sensores, lo cual facilitaria el uso de técnicas de fusién sensorial y, eventualmente,

sistemas de recomendacién para la toma de decisiones de los agentes.
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Finalmente, dado que en este trabajo se emplearon métodos de aprendizaje online, es decir, entrenando
en tiempo real mientras el agente interacttia con el entorno, una extensién seria explorar métodos de
aprendizaje offline. En este caso, la politica se entrenaria a partir de un conjunto de datos recopilados

de experiencias previas de los agentes, lo cual resultaria particularmente dtil para aplicaciones realistas.
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