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Resumen

El presente trabajo es un estudio sobre la aplicación práctica de técnicas de aprendizaje

por refuerzo profundo (DRL, Deep Reinforcement Learning) en el desarrollo de un sistema de

navegación autónoma para veh́ıculos aéreos no tripulados.

Este tipo de aeronaves - también conocido como UAV (Unmaned Aerial Vehicle) o simple-

mente dron - se utilizan en una amplia variedad de tareas como la vigilancia, búsqueda, rescate,

topograf́ıa o la investigación cient́ıfica, entre otras. En todas ellas la navegación autónoma es

una caracteŕıstica más que deseable por la seguridad y eficiencia que puede aportar a la opera-

tividad de estos aparatos.

Sin embargo, prescindir de la intervención humana presenta grandes desaf́ıos como detectar

y evitar obstáculos para garantizar la integridad de la aeronave y la seguridad de personas,

animales, plantas u objetos presentes en el entorno.

En este sentido, el aprendizaje por refuerzo profundo se ha convertido en una alternativa

muy prometedora para llevar a cabo esta compleja tarea, permitiendo al dron aprender a través

de su experiencia e interacciones con distintos entornos, tanto simulados como reales.

Este documento pretende demostrar la viabilidad de un sistema de navegación que combine

algoritmos de aprendizaje por refuerzo profundo con técnicas de visión artificial, para permitir

a un dron sencillo de bajo coste, equipado únicamente con una cámara de v́ıdeo frontal, navegar

de manera autónoma el mayor tiempo posible.

Palabras clave: aprendizaje por refuerzo profundo, visión artificial, navegación autónoma.
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Abstract

This work is a study on the practical application of Deep Reinforcement Learning (DRL)

techniques in the development of an autonomous navigation system for Unmanned Aerial Vehi-

cles (UAVs), also known as ”drones”.

These types of aircraft are used for a wide variety of tasks such as surveillance, search

and rescue, topography, or scientific research, among others. In all of these tasks, autonomous

navigation is a desirable feature due to the safety and efficiency it can provide to the operation

of these devices.

However, eliminating human intervention presents significant challenges, such as detecting

and avoiding obstacles to ensure the integrity of the aircraft and the safety of people, animals,

plants or objects in the environment.

In this sense, deep reinforcement learning has become a very promising alternative to carry

out this complex task, allowing the drone to learn through its experience and interactions with

different environments, both simulated and real.

This document aims to demonstrate the viability of a navigation system that combines deep

reinforcement learning algorithms with computer vision techniques, to enable a low-cost, simple

drone equipped only with a front-facing video camera to navigate autonomously for as long as

possible.

Keywords: deep reinforcement learning, computer vision, autonomous navigation.
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4.1.1. Hiperparámetros del algoritmo . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 34
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Caṕıtulo 1

Introducción

1.1. Descripción de la propuesta

El tema elegido para este trabajo es la aplicación de un algoritmo de aprendizaje por refuerzo

profundo (DRL, Deep Reinforcement Learning) combinado con técnicas de visión artificial,

con el objetivo de desarrollar un sistema de navegación que permita a un veh́ıculo aéreo no

tripulado equipado con una cámara, volar de manera autónoma sin colisionar con ningún objeto

u obstáculo de su entorno.

1.2. Justificación de su interés y relevancia

En los últimos años el uso de veh́ıculos aéreos no tripulados ha experimentado un gran

auge en sectores como la agricultura, industria, enerǵıa o servicios de emergencia. Esto se debe

a las numerosas ventajas que ofrecen, como la capacidad para acceder a áreas inaccesibles o

potencialmente peligrosas para las personas. Además, estos aparatos son capaces de operar con

gran precisión y a bajo costo, en comparación con los métodos tradicionales.

Actualmente, su uso es habitual en tareas como la vigilancia, búsqueda y rescate, inspección

de infraestructuras o investigación cient́ıfica. En todas estas aplicaciones, es fundamental que

estos veh́ıculos sean capaces de operar con mı́nima o nula intervención humana para lograr sus

objetivos de manera segura y eficiente.

El aprendizaje por refuerzo profundo es un campo relativamente nuevo de la inteligencia

artificial que ha despertado un gran interés en el ámbito de los veh́ıculos autónomos [1] [2]

[3]. La creciente actividad investigadora evidencia el potencial de esta técnica para desarrollar

sistemas más eficientes, que aprenden de su propia interacción con el entorno. Una capacidad

que permite dotar a los drones de la autonomı́a necesaria para operar de manera segura en

diferentes situaciones.

2
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1.3. Motivación personal

La elección de la temática de este TFM está motivada principalmente por la oportunidad

que representa para aplicar los conocimientos adquiridos en la asignatura de Aprendizaje por

Refuerzo del Máster en Ciencia de Datos de la UOC.

Además, el desarrollo de este trabajo es un desaf́ıo personal, ya que el tema elegido forma

parte de una área de investigación en pleno crecimiento, en la que las técnicas de aprendizaje

por refuerzo profundo todav́ıa están comenzando a demostrar su verdadero potencial. Como

resultado, gran parte del trabajo necesario para llevar a cabo este TFM estará relacionado con

el estudio y análisis de publicaciones técnicas para poder desarrollar un modelo de navegación

autónoma que sea razonablemente efectivo.

1.4. Objetivos

Como se ha mencionado previamente, el objetivo de este trabajo es el estudio y aplicación de

técnicas de aprendizaje por refuerzo para desarrollar un modelo que permita a un dron navegar

de manera autónoma. Espećıficamente, se busca lograr que pueda volar en espacios interiores

evitando colisiones, utilizando la información capturada por su cámara frontal.

Para lograr este objetivo el modelo implementará un sistema de aprendizaje por refuerzo

profundo basado en una red neuronal convolucional (Convolutional Neural Network, CNN), que

será entrenada utilizando las imágenes obtenidas de la cámara del dron. El sistema utilizará

esta información para decidir la siguiente acción a tomar, evitando obstáculos y buscando

permanecer en vuelo el mayor tiempo posible.

El proceso de entrenamiento se realizará en un entorno virtual para asegurar la integridad

del dispositivo y evitar daños innecesarios. Una vez que se logre un comportamiento aceptable,

el modelo será sometido a diferentes pruebas en un entorno real. Además, en este trabajo se

persiguen también los siguientes objetivos:

Evaluar la eficacia del modelo mediante la realización de pruebas en diferentes espacios

interiores y situaciones.

Analizar los resultados e identificar posibles mejoras y ajustes en el modelo para hacerlo

más preciso y efectivo.

Comparar diferentes algoritmos de aprendizaje por refuerzo profundo y determinar cuál

es el más adecuado para lograr el objetivo principal propuesto.
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1.5. Metodoloǵıa de investigación y trabajo

Para lograr los objetivos propuestos es necesario revisar la literatura existente en el cam-

po del aprendizaje por refuerzo profundo y la navegación autónoma de drones. Para llevar a

cabo este proceso con rigurosidad y objetividad, se seguirá la estrategia de investigación des-

crita por Briony J. Oates [4] en su libro “Researching Information Systems and Computing“,

espećıficamente en el caṕıtulo 6 dedicado a la revisión de la literatura.

La metodoloǵıa propuesta por Oates consta de varias etapas, incluyendo la identificación de

la necesidad de revisión, la búsqueda y obtención de los documentos relevantes, la evaluación

cŕıtica y la śıntesis de los resultados. En este trabajo, se utilizarán principalmente art́ıculos

cient́ıficos accesibles a través de bases de datos como IEEE Xplore [5], ArXiv.org [6] o Google

Scholar [7] para identificar las publicaciones más relevantes aplicables al alcance propuesto.

En este sentido, dado que el desarrollo de un sistema de navegación autónomo puede ser

muy amplio y complejo, este trabajo se centrará en un caso de uso de un entorno controlado: la

navegación autónoma en espacios interiores mediante la información capturada por la cámara

frontal del dron.

Para garantizar un proceso ordenado y sistemático, se aplicará una metodoloǵıa de desarrollo

en cascada. Además, se usará Python como lenguaje de programación y se empleará la libreŕıa

Pytorch [8] para diseñar y entrenar la red neuronal. Las técnicas de generación de datos se

basarán inicialmente en simulaciones de vuelo con la libreŕıa AirSim [9] y el motor gráfico

Unreal Engine [10], en una etapa posterior se recopilarán datos de vuelo en un entorno real

para validar el modelo entrenado.

1.6. Competencia de compromiso ético y global (CCEG)

y Objetivos de Desarrollo Sostenible (ODS)

El desarrollo de un sistema de navegación autónomo como el planteado en este trabajo debe

tener en cuenta los posibles impactos negativos en la dimensión de comportamiento ético y

responsabilidad social de la CCEG, como la violación de la privacidad de las personas o los

daños a seres vivos u objetos durante la operación autónoma del dron.

En relación con los ODS, un sistema como el propuesto puede contribuir al logro de varios

objetivos. Por ejemplo, la navegación autónoma puede permitir la automatización de tareas

aumentando la eficiencia y productividad en diversas aplicaciones, lo que seŕıa relevante para el

ODS 9 (Industria, innovación e infraestructura) . Además, la optimización de la ruta y tiempo

de vuelo puede reducir su huella de carbono, ayudando al logro del ODS 13 (Acción por el

clima).
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1.7. Planificación del trabajo

A continuación, se muestra la planificación del TFM mediante una tabla de tareas a realizar,

la lista de entregables que se generarán durante el desarrollo de este trabajo, aśı como un

diagrama de Gantt que ilustra la planificación temporal de dichas tareas y entregables:

Tarea Duración Inicio Fin

Plan de trabajo 12 d́ıas 01-03-2023 12-03-2023
Selección del tema 5 d́ıas 01-03-2023 05-03-2023
Elaboración de la propuesta 4 d́ıas 06-03-2023 09-03-2023
Elaboración del plan de trabajo 3 d́ıas 10-03-2023 12-03-2023
Preparación 15 d́ıas 13-03-2023 27-03-2023
Análisis e investigación del estado del
arte

3 d́ıas 13-03-2023 15-03-2023

Revisión de la bibliograf́ıa selecciona-
da

3 d́ıas 16-03-2023 18-03-2023

Análisis y selección de algoritmos y
herramientas

3 d́ıas 19-03-2023 21-03-2023

Identificación de metodoloǵıa y técni-
cas de generación de datos

3 d́ıas 22-03-2023 24-03-2023

Ampliación de conocimientos sobre
caracteŕısticas operativas del dron

2 d́ıas 25-03-2023 26-03-2023

Ejecución 80 d́ıas 27-03-2023 14-06-2023
Selección, análisis y configuración del
entorno virtual

10 d́ıas 27-03-2023 05-04-2023

Diseño y codificación del algoritmo
para el entorno virtual

15 d́ıas 06-04-2023 20-04-2023

Entrenamiento y optimización del mo-
delo en el entorno virtual

20 d́ıas 21-04-2023 10-05-2023

Selección y análisis del entorno real 15 d́ıas 11-05-2023 25-05-2023
Adaptación del modelo al entorno real 5 d́ıas 26-05-2023 30-05-2023
Preparación y desarrollo de pruebas
en el entorno real

15 d́ıas 31-05-2023 14-06-2023

Análisis de resultados y conclusiones 10 d́ıas 15-06-2023 24-06-2023
Preparación de la presentación y de-
fensa

7 d́ıas 26-06-2023 02-07-2023

Redacción de la memoria 117 d́ıas 01-03-2023 25-06-2023

Cuadro 1.1: Lista de las tareas a realizar en el TFM.



1.7. Planificación del trabajo 6

Entregable Descripción Fecha

PEC 1 Descripción de la temática del traba-
jo, justificación de su relevancia, defi-
nición de objetivos y plan de trabajo

12-03-2023

PEC 2 Descripción del estado del arte, selec-
ción de bibliograf́ıa e identificación de
la metodoloǵıa y técnicas de genera-
ción de datos a utilizar

26-03-2023

PEC 3 Informes sobre el desarrollo del diseño
e implementación del trabajo y resul-
tados obtenidos en los experimentos

28-05-2023

PEC 4.1 Borrador de la memoria del TFM para
su revisión por parte del tutor

11-06-2023

PEC 4.2 Entrega final de la memoria completa
con sus resultados y conclusiones

25-06-2023

Cuadro 1.2: Lista de entregables del TFM.

Figura 1.1: Diagrama de Gantt del TFM

El siguiente caṕıtulo examina la aplicación del aprendizaje por refuerzo en la navegación

autónoma, teniendo en cuenta el estado del arte en este campo y las particularidades de esta

rama del aprendizaje automático. A continuación, se presentará el desarrollo del trabajo en

caṕıtulos posteriores, los cuales conducirán a sus conclusiones y reflexiones finales.



Caṕıtulo 2

Estudio del estado del arte

2.1. Aprendizaje por refuerzo

El aprendizaje por refuerzo (Reinforcement Learning, RL) es una rama del aprendizaje

automático que emula el proceso de aprendizaje por interacción. Este mecanismo, observable

en la naturaleza, emplea una estrategia de prueba y error que permite tanto a animales como

a humanos alcanzar objetivos y obtener recompensas (como alimento o calor) del entorno

mediante la realización de secuencias espećıficas de acciones.

En esta forma de aprendizaje activo, el sujeto o ”agente” interactúa con el entorno, que

abarca todo lo externo a él. Éste recibe las acciones del agente y responde proporcionando

información sobre su estado, que puede experimentar cambios o no en respuesta a dichas inter-

acciones.

En RL, el problema a abordar se define mediante la función de recompensa, el entorno y los

estados. Resolver dicho problema requiere diseñar un agente capaz de tomar decisiones acertadas

con el objetivo de maximizar la recompensa acumulada a lo largo del tiempo, aprendiendo

mediante la interacción con el entorno.

Este aprendizaje se basa en un ciclo interactivo e iterativo que se desarrolla de manera

continua: el agente decide ejecutar una acción determinada y, en función de ésta, el entorno

proporciona una observación sobre su estado. A medida que esta dinámica se desarrolla, se

genera una secuencia de acciones, estados y recompensas que conforma la experiencia del agente.

A partir de esta información acumulada, el agente puede lograr un aprendizaje progresivo a lo

largo del tiempo.

El esquema de la Figura 2.1 muestra cómo, en cada instante t, el agente recibe del entorno el

estado St junto con la recompensa Rt. Tras recibir ambas, toma la decisión de ejecutar la acción

At. Por su parte, el entorno recibe esta acción At y responde emitiendo el siguiente estado St+1

y la recompensa Rt+1.

7
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Figura 2.1: Interacción agente-entorno

Fuente: Çetin et al. [11]

2.1.1. Procesos de decisión de Markov

Los procesos de decisión de Markov (Markov Decision Process, MDP) proporcionan el marco

matemático adecuado para abordar los problemas de RL, ya que permiten modelar la toma de

decisiones en entornos inciertos con dinámicas aleatorias. En estos entornos, el agente no dispone

de información completa sobre el estado actual ni su evolución futura y tanto las transiciones

entre estados como las recompensas asociadas pueden estar sujetas a probabilidades en lugar

de ser deterministas.

En este marco, hay dos conceptos esenciales para el aprendizaje por refuerzo:

La poĺıtica, que representa la estrategia que determina cómo un agente debe actuar en

cada estado, es decir, qué acciones debe tomar.

La función de valor, que estima el valor esperado de un estado - función v(s) - o de

llevar a cabo una acción en un estado concreto - función q(s, a) - teniendo en cuenta las

recompensas futuras y siguiendo una poĺıtica determinada. Éstas son fundamentales para

evaluar las poĺıticas, permitiendo al agente actualizar y mejorar su estrategia a medida

que interactúa con el entorno.

Resolver un problema de RL en el contexto de un MDP implica encontrar una poĺıtica

óptima que maximice la recompensa acumulada. En este sentido, en RL existen dos tipos

de métodos: on-policy y off-policy. Los primeros evalúan y mejoran la poĺıtica que está siendo

utilizada para tomar decisiones, mientras que los off-policy hacen esto con una poĺıtica diferente

a la que se utiliza para obtener información del entorno.
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Independientemente del enfoque seguido, para encontrar la poĺıtica óptima se utilizan las

ecuaciones de optimización de Bellman [12], las cuales permiten actualizar iterativamente las

estimaciones de las funciones de valor hasta que convergen en una solución óptima.

Las ecuaciones para las funciones de valor de estado y acción óptimas son las siguientes:

v∗(s) = maxaq∗(s, a) = máx
a

∑
∀r∈R
∀s′∈S

p(r, s′|s, a)[r + γv∗(s
′)]

q∗(s, a) =
∑
∀r∈R
∀s′∈S

p(r, s′|s, a) + γmáx
a′

q∗(s
′, a′)]

En estas fórmulas, p(r, s′|s, a) representa la probabilidad de transición del estado s a s′ con

recompensa r al tomar la acción a. Por otro lado, v∗(s
′) y q∗(s

′, a′) son las funciones de valor de

estado y de acción óptimas, ponderadas por el factor de descuento γ ∈ [0, 1). Éste determina

la importancia relativa de las recompensas futuras en la estimación del valor de un estado o

una acción: valores altos priorizan las obtenidas a largo plazo, mientras que valores bajos dan

mayor peso a las que se consiguen a corto plazo.

Las ecuaciones de Bellman - que son recursivas y no lineales debido a las operaciones de

maximización involucradas - se aplican tanto a algoritmos que utilizan un modelo expĺıcito del

entorno, como a algoritmos sin modelo, que aprenden directamente a través de la interacción

con el entorno. Estas ecuaciones permiten al agente aproximar los valores óptimos de las fun-

ciones de valor, lo cual facilita la toma de decisiones informadas para maximizar la recompensa

acumulada.

La manera en la que se aproxima la solución de estas ecuaciones caracteriza a los distintos

algoritmos RL, tanto aquellos que utilizan un modelo como los que no. Por ejemplo, algoritmos

”model-free” como Montecarlo [13], Q-Learning [14], SARSA [15], REINFORCE [16] o los

métodos Actor-cŕıtico [13], emplean distintas estrategias, algunas basadas en funciones de valor

otras en optimización directa de la poĺıtica, e incluso en una combinación de ambos enfoques.

Esta diversidad les confiere caracteŕısticas y propiedades únicas lo que permite seleccionar el

más adecuado según el problema de RL a resolver.

2.1.2. Aprendizaje por refuerzo profundo

En problemas con espacios de acciones o estados muy grandes y desconocidos de antemano,

como el control de un robot, tareas de planificación y optimización o ciertos videojuegos, las

técnicas tradicionales de RL pueden resultar inadecuadas, especialmente aquellas que dependen

de tablas para representar de manera discreta el espacio de estados y acciones, pues éstos se
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pueden volver inmanejables en términos de almacenamiento y capacidad de cómputo.

En estos casos, se requieren soluciones que permitan aproximar la función de valor o la

poĺıtica generalizando a partir de ejemplos. Cuando esta función de aproximación es una red

neuronal, nos referimos a este tipo de algoritmos como aprendizaje por refuerzo profundo o

DRL (Deep Reinforcement Learning)

La figura 2.2 muestra un agente empleando una red neuronal profunda o DNN (Deep Neural

Network) para aprender la poĺıtica que seguirá en el entorno. El proceso de aprendizaje de la red

implica ajustar sus parámetros o pesos de forma iterativa, buscando que la salida se acerque al

valor deseado. Este ajuste se realiza mediante algoritmos de optimización de gradiente iterativos,

cuyo objetivo es minimizar la función de pérdida. En el contexto de RL, esta función mide el

error entre la salida de la red neuronal y el valor deseado, lo que se traduce en el error en la

predicción del valor de estado o acción, o la diferencia entre la poĺıtica actual y la óptima.

Figura 2.2: Interacción agente-entorno en DRL

Fuente: Pozza et al. [17]

El uso de DNN como estimadores universales no lineales, ha sido fundamental en los avan-

ces recientes en RL. Entre los algoritmos DRL más destacados se encuentran DQN (Deep

Q-Network) [18], PPO (Proximal Policy Optimization) [19], A2C (Advantage Actor-Critic)

[20], DDPG (Deep Deterministic Policy Gradient) [21], entre otros. Éstos han demostrado un

rendimiento sólido en diferentes tareas y han sido fundamentales en el desarrollo y el estado

del arte en este campo.
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2.2. Navegación autónoma

La capacidad de los drones para navegar de forma autónoma, es decir, sin requerir inter-

vención humana, todav́ıa presenta ciertas limitaciones en cuanto a gestionar situaciones im-

previstas o extremadamente complejas. A pesar de esto, posee un gran potencial para mejorar

notablemente su eficiencia, seguridad y desempeño en la realización de tareas complicadas o

repetitivas.

Esta habilidad se basa en un software impulsado por Inteligencia Artificial (IA) instalado en

la placa controladora de vuelo de dichas aeronaves. Este software permite a los drones despegar,

aterrizar y realizar inspecciones aéreas, entre otras tareas, de forma autónoma. Además, les

proporciona la capacidad de tomar decisiones que aseguren no solo su propia integridad y

seguridad, sino también la de personas, animales, plantas y objetos en su entorno.

Para implementar un sistema de navegación autónoma en un dron, es necesario contar con

diversos sensores a bordo, como cámaras, acelerómetros y giroscopios, entre otros. Éstos generan

datos que son analizados y procesados en tiempo real mediante algoritmos de IA, para permitir

al dron navegar y realizar tareas espećıficas de manera autónoma. La mejora y optimización del

tratamiento y análisis de los datos de estos sensores es una área de investigación en constante

desarrollo.

En cuanto a las funciones necesarias para lograr el vuelo autónomo, las más relevantes se

pueden agrupar en cuatro tipos de tareas principales: control de la aeronave, detectar y evitar

obstáculos, planificación de rutas y vuelo coordinado de múltiples drones.

2.2.1. Control de la aeronave

El control del dron implica varias tareas, como el despegue, aterrizaje, estabilización y

control de la altitud para garantizar un funcionamiento seguro mientras se encuentra en el aire.

Para lograr esto, es necesario ajustar los componentes de su mecánica de vuelo, incluyendo los

rotores, hélices o sistemas de estabilización, en caso de que disponga de ellos. La eficiencia en

el control del dron desempeña un papel crucial en la optimización del consumo de enerǵıa y en

la prolongación de la autonomı́a de vuelo.

El cuadricóptero, el dron más común, cuenta con cuatro rotores dispuestos en dos diagonales,

girando en la misma dirección pero en sentido contrario a los de la diagonal opuesta, tal y como

se puede apreciar en la Figura 2.3.

El desplazamiento del dron se controla modificando el empuje de cada rotor, lo que produce

cambios en su orientación y posición. Esto da lugar a cuatro movimientos principales:



2.2. Navegación autónoma 12

Figura 2.3: Disposición de los rotores de un cuadricóptero

Fuente: elaboración propia

Cabeceo (pitch): movimiento hacia adelante y hacia atrás.

Balanceo (roll): movimiento inclinándose hacia los lados.

Guiñada (yaw): rotación alrededor de su eje central vertical.

Aceleración (throttle): cambio de velocidad en cualquier dirección.

La Figura 2.4 muestra las maniobras que se pueden realizar con los movimientos menciona-

dos anteriormente. El ascenso se logra aumentando simultáneamente la velocidad de los cuatro

rotores para generar un empuje mayor que su peso. Cuando el empuje es igual al peso se puede

mantener una posición estacionaria. Para descender, se deben disminuir la velocidad de los

rotores.

Para moverse en diferentes direcciones, el cuadricóptero debe inclinarse en la dirección

deseada. Para lograr esto, se aumenta la velocidad de rotación de dos rotores ”vecinos”, tal y

como muestra la ilustración, lo que hace que la aeronave se incline y se desplace en la dirección

opuesta. De esta manera, se puede mover hacia adelante, atrás o a los lados.

Para girar en su propio eje vertical, se debe incrementar la velocidad de rotación de dos

rotores diagonales opuestos, lo que provoca que el cuadricóptero gire en la dirección opuesta a

la de estos rotores. De esta manera, se puede cambiar la orientación de la aeronave sin cambiar

su posición en el espacio.
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Figura 2.4: Maniobras de un cuadricóptero

Fuente: elaboración propia

2.2.2. Detectar y evitar obstáculos

La detección y evasión de obstáculos es una tarea cŕıtica en la navegación autónoma de

drones, particularmente en entornos complejos con obstáculos fijos y móviles. Para garantizar un

vuelo seguro, se utilizan diferentes dispositivos y técnicas que permiten determinar la distancia

a la que se encuentran los objetos en el entorno para evitar colisiones.

Entre los dispositivos más comunes se incluyen cámaras y sensores de distancia, que pro-

porcionan información visual y de proximidad sobre el entorno. Un dispositivo cada vez más

habitual es el escáner LiDAR (Light Detection and Ranging), que emite ráfagas de luz láser y

mide el tiempo que tardan en reflejarse. Este proceso genera modelos tridimensionales de los

objetos y determina su posición en el entorno, ofreciendo una mayor precisión y detalle en la

detección de obstáculos.

La información obtenida a través de estos dispositivos se procesa empleando algoritmos

como SLAM (Simultaneous Localization and Mapping) [22], que permite construir mapas del
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entorno y localizar al dron en el mismo, o distintas variantes de algoritmos DRL. En ambos

casos, suelen combinarse con técnicas de visión por computadora.

Independientemente del enfoque utilizado, para detectar, localizar y evitar obstáculos de

manera efectiva, es fundamental que el sistema tenga la capacidad de identificar rápidamente

los obstáculos y acciones evasivas apropiadas. Esto requiere contar con un hardware adecuado

que incluya sensores y componentes mecánicos de calidad, y una placa controladora de vuelo

con potencia de procesamiento suficiente.

2.2.3. Planificación de rutas

Para que los drones puedan realizar tareas autónomas, es esencial establecer objetivos con-

cretos, como desplazarse desde un punto de partida hasta un destino espećıfico o mantener

una posición sobre una área determinada. Alcanzar estos objetivos requiere la planificación de

trayectorias que consideren factores clave, como la distancia, la seguridad de la navegación y la

autonomı́a limitada de estas aeronaves.

Esta planificación puede abordarse mediante diversas técnicas y algoritmos. Algunos en-

foques incluyen el empleo de mapas o representaciones del entorno con información sobre el

terreno y obstáculos [23], posibilitando incluso la aplicación de algoritmos clásicos como Dijks-

tra para calcular rutas óptimas en aquellos casos en los que se cuenta con información completa

[24]. Por otro lado, hay enfoques que no hacen uso de mapas y se basan principalmente en

técnicas de visión por computadora [25] para extraer caracteŕısticas del entorno y aprender

patrones que permitan llegar al destino de manera eficiente.

En cualquier caso, es importante diferenciar entre rutas óptimas globales y locales. Las glo-

bales consideran el entorno completo y todos los obstáculos conocidos para hallar la trayectoria

más eficiente desde el inicio hasta el destino. Las locales, en cambio, abordan solo el entorno in-

mediato y obstáculos cercanos al dron, siendo útiles en situaciones con información incompleta

u obstáculos dinámicos e imprevistos.

Al planificar rutas óptimas, se suelen aprovechar dispositivos como el sistema de posicio-

namiento global (GPS) o la unidad de medición inercial - IMU (Inertial Measurement Unit)

- que proporciona datos sobre la orientación, aceleración y velocidad angular del dron, lo que

permite al sistema de control mantener la estabilidad y ajustar la trayectoria según sea nece-

sario. Ambos dispositivos, GPS e IMU, ofrecen información relevante sobre la ubicación actual

del dron y permiten calcular la distancia y el ángulo entre dicha posición y el objetivo.
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2.2.4. Vuelo coordinado de múltiples drones

Aunque todav́ıa se encuentra en una etapa temprana de desarrollo, el vuelo coordinado

de múltiples drones, conocido también como ”enjambre”, ofrece un enorme potencial para

distribuir tareas y coordinar la operación de diferentes aeronaves de forma rápida y eficiente

en áreas como la búsqueda y rescate en regiones extensas, o el apoyo a equipos de emergencia

durante desastres naturales, como la monitorización de incendios forestales, tal y como muestra

el esquema de la Figura 2.5.

Figura 2.5: Configuración en enjambre para prevención e inspección de incendios forestales

Fuente: Zhang et al.[26]

Inspirados en el comportamiento de ciertos grupos de aves e insectos y partiendo de trabajos

pioneros como el de Craig Reynolds [27], que exploró cómo los comportamientos simples de

cada individuo de una bandada de pájaros o banco de peces, pod́ıan combinarse para producir

comportamientos complejos, los algoritmos para operar enjambres de drones proporcionan un

enfoque novedoso para coordinar varias aeronaves sin necesidad de contar con un operador

humano por cada unidad. Estos sistemas pueden tomar decisiones de manera autónoma al

compartir información entre śı, mejorando su eficacia y adaptabilidad a diversas situaciones.

Sin embargo, todav́ıa son muchos los desaf́ıos que se deben superar, ya que a medida que

aumenta el número de drones, también lo hace la complejidad de su coordinación, como el

cálculo de la trayectoria óptima que debe seguir cada individuo, lo que incrementa el riesgo

de colisiones entre ellos. Esto es debido a que el vuelo en enjambre es más sofisticado que el

individual, ya que los drones se deben coordinar mientras mantienen distintas formaciones de

vuelo.
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2.3. Aprendizaje por refuerzo y navegación autónoma

Durante la última década, ha habido un crecimiento considerable en el interés por aplicar

el aprendizaje por refuerzo en la navegación autónoma de veh́ıculos aéreos no tripulados, tal

y como reflejan los trabajos de Azar et al. [2] o AlMahamid y Grolinger [3] que analizan el

estado del arte en esta materia y servirán como referencias en este apartado. Sin duda, este

aumento en interés por los algoritmos RL se debe a los notables avances logrados en áreas como

el control de estas aeronaves y la planificación de rutas.

2.3.1. Ventajas

La principal ventaja del aprendizaje por refuerzo en la navegación autónoma de drones,

especialmente con algoritmos DRL, es su capacidad para desarrollar agentes que aprenden y

se adaptan a entornos desconocidos y variables. En contraste, soluciones más convencionales

como SLAM [22] dependen del mapeo y conocimiento previo del entorno, limitando su capacidad

de respuesta a situaciones cambiantes, como variaciones en las condiciones atmosféricas o la

presencia de obstáculos dinámicos. Esta habilidad para tomar decisiones ”inteligentes” brinda

mayor flexibilidad y robustez frente a errores y fallos, permitiendo abordar soluciones más

complejas, como la colaboración entre drones, necesaria para el funcionamiento de los enjambres

mencionados anteriormente. Esto ampĺıa significativamente los casos de uso en comparación con

otras soluciones más tradicionales.

Los sistemas basados en algoritmos RL ofrecen otra ventaja importante al requerir sensores

menos sofisticados y costosos. Esto es especialmente relevante para drones de bajo coste, ya que

algunos dispositivos como los escáneres LiDAR suelen ser costosos y pueden consumir bastante

enerǵıa. Al aprovechar el aprendizaje y la adaptabilidad de los algoritmos de DRL, los drones

pueden utilizar sensores más simples y aún aśı navegar de manera efectiva. Esto no solo mejora

la eficiencia y la autonomı́a del dron, sino que también reduce significativamente su coste.

Por otro lado, en determinadas ocasiones algunos dispositivos utilizados habitualmente en

las tareas de la navegación autónoma pueden no estar operativos, como los sistemas de nave-

gación por satélite al sobrevolar áreas restringidas. En estas situaciones, los algoritmos DRL

pueden resultar muy útiles, ya que permiten desarrollar sistemas sin esa dependencia, utilizando

exclusivamente sensores visuales.

2.3.2. Limitaciones y consideraciones a tener en cuenta

Como se mencionó anteriormente, la navegación autónoma mediante técnicas de aprendi-

zaje por refuerzo es un campo en pleno desarrollo, lo que implica que aún existen numerosos
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problemas por resolver. No obstante, es previsible que en los próximos años se logren avances

significativos y se encuentren soluciones a algunos de estos retos:

En cuanto a los algoritmos DRL, uno de los desaf́ıos es la gran cantidad de datos y la com-

plejidad de la arquitectura de red necesaria para obtener resultados óptimos. Las DNN

requieren altas capacidades de cálculo, lo que se puede traducir en un mayor consumo de

enerǵıa y aumento del tiempo necesario para procesar y responder a la información reci-

bida del entorno. Esto dificulta su implementación en dispositivos con recursos limitados

como algunos drones, especialmente los más asequibles.

El entrenamiento de los sistemas basados en RL generalmente se lleva a cabo en entornos

virtuales, debido a las limitaciones de procesamiento y consumo de enerǵıa de los drones,

aśı como al alto coste que puede suponer dañarlos accidentalmente durante el proceso. Sin

embargo, la realidad suele ser más compleja que los entornos simulados, lo que plantea

desaf́ıos en la transferencia del conocimiento adquirido por el agente en el entorno virtual a

escenarios reales, puesto que la efectividad de esta depende en gran medida de la similitud

entre los entornos de entrenamiento y prueba.

Algunos entornos de simulación 3D - como los basados en los motores de videojuegos

Unreal Engine [10] o Unity [28] - pueden representar condiciones ambientales de manera

bastante realista, pero aún queda bastante por investigar en métodos de entrenamiento

más generales que aseguren un rendimiento consistente en diferentes entornos y bajo

diversas condiciones.

Como se indicó previamente, la coordinación de la navegación autónoma de múltiples

drones es una tarea muy compleja que aún se encuentra en una etapa de investigación

temprana. En la navegación en enjambre, los sistemas RL deben sincronizar el vuelo de los

drones para mantener su formación, al mismo tiempo que llevan a cabo otras tareas, como

el control de cada aparato para evitar que colisionen entre śı o con obstáculos. Aunque

se han logrado avances notables [29], todav́ıa hay trabajo por hacer en este campo para

que los enjambres puedan llevar a cabo sus tareas de manera eficiente.

Según señalan AlMahamid y Grolinger [3], problemas como la navegación autónoma re-

quieren desarrollar técnicas de evaluación y comparación de algoritmos de aprendizaje

por refuerzo propias. El motivo es que es necesario considerar aspectos diferentes a los

utilizados en las habituales evaluaciones con videojuegos clásicos, como los de la conso-

la Atari 2600 [30], empleadas en numerosas publicaciones. En particular, la evaluación

de algoritmos para la navegación autónoma debe tener en cuenta aspectos clave como
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el conocimiento parcial del estado del entorno y la importancia de la profundidad en la

información visual.

Dada la gran variedad de algoritmos RL existentes, escoger el más apropiado para resolver

una tarea de navegación autónoma puede resultar dif́ıcil. Indudablemente, el primer paso

es adquirir una comprensión profunda del problema para diseñar una representación de

los estados y función de recompensa que facilite la obtención de resultados óptimos. El

diagrama de la Figura 2.6 basado en el esquema propuesto en [3], muestra otras cuestiones

que se deben tener en cuenta a la hora de elegir el algoritmo adecuado.

Figura 2.6: Esquema simplificado para elegir un algoritmo RL adecuado

Fuente: Adaptación propia de [3]

Siguiendo este esquema y salvo casos de uso muy particulares, la navegación autónoma

se suele presentar como un problema con un espacio de estados muy grande. Esto es

especialmente cierto si en los estados se consideran caracteŕısticas como la posición, la

velocidad y la orientación del dron, o la información visual capturada por una cámara

instalada a bordo.

La siguiente cuestión a resolver seŕıa si se requiere un espacio de acciones discreto o con-

tinuo. El primero implica que el dron puede ejecutar un conjunto finito y bien definido de

acciones como subir, bajar o girar a la derecha e izquierda. Aunque esto puede simplificar

bastante el problema, podŕıa no ser apropiado en situaciones que exijan mayor precisión
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en los movimientos. En tales casos, optar por acciones en un rango continuo ofreceŕıa

mayor flexibilidad y control sobre el desplazamiento de la aeronave, lo cual puede resultar

preferible en entornos muy complejos.

Otro aspecto a determinar es si el algoritmo debe ser de tipo on-policy u off-policy. Los

algoritmos on-policy proporcionan un entrenamiento estable, ya que tratan de mejorar

la misma poĺıtica que utilizan para tomar decisiones, y tienden a converger más rápido

que los off-policy, sin embargo, pueden ser más propensos a hacerlo hacia una poĺıtica

subóptima.

El siguiente paso en este esquema simplificado seŕıa determinar si el problema requiere de

un único agente o de varios. La utilización de múltiples agentes puede acelerar el proceso

de aprendizaje pero también aumentar la complejidad del sistema y requerir más recursos

computacionales. Por otro lado, un agente único podŕıa no ser suficiente para abordar

problemas complejos que requieran una solución colaborativa.

Finalmente, quedaŕıa seleccionar uno de los algoritmos que se adapten a las respuestas

dadas a las cuestiones planteadas. Es importante tener en cuenta que su rendimiento no

solo dependerá de su adecuación al problema, sino también de otros factores como la

representación de los estados y el diseño de la función de recompensa indicados anterior-

mente, o la estrategia de exploración del entorno, la configuración de hiperparámetros del

algoritmo o la arquitectura de red del agente, si se trata de un algoritmo DRL.



Caṕıtulo 3

Modelo del entorno y diseño del agente

Como se mencionó en el Caṕıtulo 2, la detección y evasión de obstáculos es esencial para

lograr la navegación autónoma de drones. En este trabajo, se propone una solución basada en

algoritmos de aprendizaje por refuerzo profundo, combinados con técnicas de visión artificial,

con el fin de garantizar una navegación segura para el dron.

Para facilitar la comprensión de cómo se ha abordado el problema, en las siguientes sec-

ciones se detallan las caracteŕısticas del entorno, el espacio de estados y acciones, la función

de recompensa, el algoritmo DRL y la arquitectura de la red neuronal del agente. Además, se

presentan las herramientas utilizadas en el desarrollo de la solución propuesta.

3.1. Caracteŕısticas del entorno

Para llevar a cabo la implementación de la solución propuesta, se ha empleado tanto un en-

torno simulado como uno real. En ambos casos, se han seleccionado estancias amplias dentro de

una vivienda, garantizando aśı suficiente espacio para que el dron maniobre y evite obstáculos.

Los escenarios incluyen elementos comunes en el interior de una casa, como puertas, muebles

y objetos decorativos, que representan los obstáculos t́ıpicos que el dron podŕıa encontrar al

navegar en dicho entorno.

El uso del entorno virtual tiene como objetivo evitar dañar accidentalmente al dron durante

el entrenamiento, aśı como superar sus limitaciones de autonomı́a de vuelo. Para facilitar el

proceso de transferencia del conocimiento adquirido por el agente en el entorno virtual al

escenario real, se ha elegido un entorno 3D que cuenta con varias habitaciones representadas

con gran realismo, gracias al uso de texturas de alta resolución y al elevado nivel de detalle con

el que están representados los diferentes elementos y objetos. Las figuras 3.1 y 3.2 muestran,

respectivamente, el mapa de distribución de las estancias de la vivienda ’virtual’ y el contenido

de una de ellas.

20
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Figura 3.1: Plano de distribución de las estancias del entorno virtual

Fuente: Gabro Media y Unreal Engine Marketplace [31]

Figura 3.2: Estancia principal del escenario virtual

Fuente: Gabro Media y Unreal Engine Marketplace [31]

3.1.1. Espacio de observaciones

El espacio de observaciones en un problema de aprendizaje por refuerzo debe ofrecer al

agente información detallada sobre el entorno para que pueda tomar decisiones adecuadas. La

siguiente tupla muestra los elementos incluidos en el espacio de observaciones que se ha diseñado

para ayudar al agente a evitar colisiones y maximizar la distancia recorrida durante el vuelo:

(imagen RGB, imagen mapa profundidad, profundidad escena, distancia recorrida)
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La descripción de estos elementos es la siguiente:

Imagen RGB: imagen de 300x300 ṕıxeles capturada por la cámara frontal del dron. Esta

representa su perspectiva en primera persona y es fundamental para que el agente pueda

obtener información visual sobre su ubicación y orientación en el espacio, aśı como para

detectar obstáculos y otros elementos relevantes para la toma de decisiones.

Imagen del mapa de profundidad: se trata de una representación gráfica derivada de la

imagen capturada por la cámara del dron. En ella, cada ṕıxel representa la distancia entre

el plano de la cámara y los distintos objetos de la escena. Estas distancias se visualizan

a través de una escala de grises, tal y como se puede observar en la Figura 3.3, donde

los objetos más cercanos se presentan en tonos claros, y los más distantes, en tonos

oscuros. Su objetivo es permitir al agente una comprensión más efectiva de la estructura

tridimensional del entorno que le rodea.

En este trabajo, los mapas de profundidad son generados por la red neuronal ”MiDaS”

[32], previamente entrenada para esta tarea, cuyos detalles se describen en el apartado

3.3.5. Los mapas creados tienen unas dimensiones de 300x300 ṕıxeles y se caracterizan

por ser ”inversos”, lo cual implica que los ṕıxeles correspondientes a objetos cercanos

tienen valores numéricos altos en comparación con los más alejados.

Figura 3.3: Imagen capturada en el entorno virtual y mapa de profundidad generado

Fuente: Elaboración propia

Profundidad de la escena: es un número decimal obtenido a partir de los valores de los

ṕıxeles de dos regiones de interés (ROI, por las siglas de Region Of Interest) rectangulares

definidas en el mapa de profundidad de la escena captada por el dron.

Como se puede ver en la Figura 3.4 , la ROI más estrecha proporciona una visión limitada,

centrándose en los valores de ṕıxeles correspondientes a los objetos directamente en la

trayectoria del dron. La ROI más grande, por otro lado, emula un campo de visión más

amplio, detectando obstáculos cuando el dron está próximo a los ĺımites de la habitación

en la que se encuentra.
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Para el cálculo del valor decimal de profundidad, se tiene en cuenta un umbral preestable-

cido, que representa un valor cŕıtico de ṕıxel a partir del cual se asume que los obstáculos

están demasiado cerca del dron. Si ningún ṕıxel en el mapa de profundidad excede este

umbral, la ”profundidad de la escena” corresponde al valor medio de los ṕıxeles en la ROI

más estrecha. Sin embargo, si se supera este umbral se considera que el dron está muy

cerca de un obstáculo y se devuelve el máximo de los ṕıxeles en la ROI más grande.

Figura 3.4: Regiones de interés para calcular la profundidad de la escena

Fuente: Elaboración propia

Este método de cálculo se ha diseñado considerando los efectos de la perspectiva en la

escena captada por la cámara del dron: cuando está alejado de una pared, los obstáculos en

la región central de la imagen son los más relevantes para su trayectoria, por lo que el valor

medio de esta región puede considerarse una estimación adecuada del riesgo de colisión.

Pero cuando el dron está cerca de una pared, la perspectiva cambia, y los obstáculos

que aparecen cerca de los bordes de la imagen, aunque estén ligeramente desviados de

la trayectoria del dron, pueden representar un riesgo significativo de colisión. En estas

circunstancias, proporcionar el valor máximo de la región más grande puede ayudar a

prevenir una colisión inminente.

La ”profundidad de la escena”tiene como objetivo facilitar la toma de decisiones por parte
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del agente al proporcionar una métrica simplificada de los riesgos potenciales de colisión

en diferentes contextos. Como se detallará en el apartado 3.1.3, juega un papel esencial en

la generación de recompensas, impactando de manera directa en cómo el agente aprende

a evitar colisiones.

Distancia recorrida: esta medida, expresada en metros, representa la distancia acumulada

que el dron ha recorrido desde el comienzo de cada episodio. Su cálculo se basa en las

velocidades lineales a lo largo de los ejes X, Y y Z, cada una multiplicada por el tiem-

po transcurrido desde la última acción, sumando las distancias obtenidas en cada eje.

Esta valoración se actualiza tras cada acción ejecutada por el agente, ofreciendo aśı una

estimación continua de la distancia total que el dron ha recorrido.

Como se explicará en el apartado 3.1.3, este valor desempeña un papel fundamental en el

proceso de aprendizaje del agente: cuanto mayor sea la distancia recorrida, más grande

será la recompensa recibida, incentivándolo aśı a seguir avanzando. Además, esta medida

también sirve para evaluar si el agente está explorando activamente el entorno o si, por

el contrario, se encuentra estancado en una posición estacionaria.

3.1.2. Espacio de acciones

Aunque un dron tiene la capacidad de moverse en cualquier dirección en el espacio tri-

dimensional, en este trabajo se ha optado por emplear un espacio de acciones discreto para

simplificar tanto computacional como conceptualmente el proceso de entrenamiento del agente.

De esta manera, se ha definido un conjunto limitado de acciones predefinidas que hacen que

el problema sea más manejable y fácil de abordar en comparación con un espacio de acciones

continuo. Como resultado, se han definido las siguientes tres acciones que el dron puede tomar:

Avanzar: el dron avanza hacia adelante a una velocidad fija de 0,5 m/s durante 1 segundo.

Girar a la izquierda: el dron gira sobre su eje vertical 45 grados en sentido antihorario.

Girar a la derecha: el dron gira sobre su eje vertical 45 grados en sentido horario.

Estas acciones se implementan a través de un conjunto de funciones de código Python que

env́ıan la señal de control correspondiente al dron, ya sea a través de la API del simulador en

el entorno virtual o directamente al dron en el entorno real.

3.1.3. Función de recompensa

La función de recompensa desempeña un papel esencial al proporcionar retroalimentación

al agente acerca de la eficacia de sus acciones en relación con el objetivo propuesto. En el caso
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planteado en este trabajo, la función ha sido diseñada para tener en cuenta tanto la capaci-

dad del dron para evitar colisiones, como su progresión a través del entorno, incentivándolo a

mantenerse en movimiento en lugar de quedarse estático, como se puede ver en el Algoritmo 1.

1 Algoritmo de la función de recompensa (Fuente: elaboración propia)

function Calcular Recompensa(acción, profundidad media, distancia recorrida)
recompensa← 0
if colisión then

recompensa← recompensa− penalización colisión
finalizar episodio← verdadero

else
if acción == ”avanzar” then

recompensa← (1 + distancia recorrida ∗ Fr)/(profundidad media+ 1)
else

recompensa← 1/(profundidad media+ 1)
end if

end if
return recompensa

end function

La función recibe la acción ejecutada, la profundidad media de la imagen tomada por la

cámara del dron y la distancia recorrida durante el episodio. Si la acción ejecutada es ”avan-

zar”, la recompensa se incrementa proporcionalmente a la distancia recorrida. Para ajustar

la importancia relativa de esta distancia, se utiliza el factor de ponderación Fr, cuyo valor se

determina emṕıricamente, tal y como se indica en el apartado 4.1 del próximo caṕıtulo.

Tanto si el dron avanza como si gira, la recompensa se divide por el valor de la profundidad

media. Esto significa que, si existe espacio libre (valor bajo de profundidad media, ya que se

trabaja con mapas de profundidad inversos), la recompensa será mayor. Por el contrario, si

el espacio libre es limitado, la recompensa será menor, dado que un valor alto de profundidad

media indica mayor proximidad a los obstáculos. De esta manera, se alienta al dron a desplazarse

hacia áreas despejadas, reduciendo el riesgo de que se produzcan colisiones.

En el caso de que se produzca una colisión, el agente recibe una penalización que se sustrae

de la recompensa total. Este valor de penalización se determina emṕıricamente y es lo suficien-

temente significativo como para desincentivar al dron de encontrarse con obstáculos. Además,

si se produce este hecho, el episodio actual finaliza y se debe comenzar uno nuevo.
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3.2. Diseño del agente

3.2.1. Algoritmo seleccionado

El algoritmo elegido para abordar el problema planteado en este trabajo es DQN (Deep

Q-Network) [18], una extensión del método Q-Learning [14], que reemplaza la tabla de valores

Q por una red neuronal que aproxima la función de valor de acción óptima para diferentes pares

estado-acción.

Considerando el esquema propuesto en la Figura 2.6 y las caracteŕısticas del problema, la

elección de este algoritmo se fundamenta en las siguientes razones:

El espacio de observaciones es de alta dimensionalidad, ya que incluye matrices de datos

como la imagen RGB y el mapa de profundidad. Esto hace que los métodos de aprendizaje

por refuerzo basados en tablas sean inadecuados, debido a la cantidad de información

única que contienen las observaciones. Sin embargo, este escenario se ajusta perfectamente

a la estrategia de aproximar la función de valor mediante una red neuronal de DQN.

El espacio de acciones es limitado (avanzar, girar a la izquierda o derecha), lo que permite

que la red neuronal se enfoque en aprender a mapear las complejas observaciones del

estado a estas acciones discretas.

DQN es un algoritmo off-policy, lo cual es especialmente útil en este contexto, ya que

permite que el agente explore y aprenda de sus experiencias de manera simultánea.

A continuación, se describen de manera concisa las dos variantes del algoritmo DQN em-

pleadas en este trabajo.

3.2.1.1. DQN con poĺıtica ϵ-greedy, experience replay buffer y target network

Se trata de una versión mejorada del algoritmo DQN original, desarrollada por sus propios

autores y presentada en [30]. Esta añade tres componentes clave:

Una poĺıtica épsilon-greedy, que permite al agente explorar el entorno tomando acciones

aleatorias con una probabilidad épsilon (ϵ) y tomar la acción óptima según la función

de valor con una probabilidad 1-ϵ. Esta poĺıtica equilibra la exploración y la explota-

ción, permitiendo al agente descubrir nuevas acciones y, al mismo tiempo, aprovechar el

conocimiento adquirido hasta el momento.

Un búfer de repetición de experiencias (experience replay buffer), para abordar el proble-

ma de los datos secuenciales y altamente correlacionados suministrados a la red durante
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el entrenamiento. Este mecanismo permite almacenar experiencias pasadas - tuplas que

contienen el estado en un momento dado, la acción tomada, la recompensa recibida y el

siguiente estado - y seleccionar un subconjunto aleatorio de las mismas para el entrena-

miento, lo que reduce la correlación, obteniéndose datos más independientes.

Una red ”objetivo” (target network), que es una copia de la red principal cuyos pesos

permanecen fijos durante cierto tiempo, evitando que las actualizaciones de la función de

valor afecten negativamente a los estados futuros. Esta estabilidad se logra actualizando

periódicamente los pesos de la red objetivo con los de la red principal.

El algoritmo 2 muestra el funcionamiento de DQN con las mejoras añadidas:

2 Algoritmo DQN con epsilon-greedy, experience replay buffer y target network (Fuente: [33])

Inicializar el replay buffer D
Inicializar Qθ con pesos aleatorios θ
Inicializar Qθ− , idéntica a Qθ, θ

− = θ
Inicializar ϵ
for episodio = 1 hasta M do

for t = 1 hasta T do
Según la probabilidad ϵ seleccionar una acción aleatoria a dado un estado st
Ejecutar la acción a y observar la recompensa r y el siguiente estado s′

Almacenar el vector (s, a, r, s′) en el replay buffer D
Extraer un subconjunto aleatorio (sj, aj, rj, s

′
j) de J transiciones del replay buffer D

for cada transición en el buffer do
if el episodio ha terminado then

Calcular variable objetivo yj = rj
else

Calcular variable objetivo yj = rj + γmáxa′ Q
θ−(s′j, a

′; θ−)
end if

end for
Calcular la pérdida L = 1

J

∑J−1
j=0 [Q(sj, aj; θ)− yj]

2

Actualizar Q con SGD minimizando la pérdida
Cada N iteracciones clonar los pesos de Q a Qθ− (i.e θ− = θ)

end for
end for

3.2.1.2. Quantile Regression DQN (QR-DQN)

QR-DQN es una variante de DQN propuesta por Dabney et al. [34] que incorpora las

mejoras mencionadas en el apartado anterior. Sin embargo, se diferencia en su enfoque para

estimar los valores de las acciones: mientras que DQN estima un único valor óptimo para cada

par estado-acción, QR-DQN estima una distribución de posibles valores.
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Para lograr esto, este algoritmo utiliza una distribución de probabilidad de cuantiles, que

son puntos tomados a intervalos regulares en un conjunto de datos y representan la proporción

de los datos que se encuentran por debajo de cada uno de ellos. Por ejemplo, el cuantil del

50%, conocido como la ”mediana”, es el valor por debajo del cual se encuentra el 50% de los

datos.

Esta distribución de probabilidad de cuantiles proporciona una visión más completa de las

diferentes recompensas que pueden asociarse a una acción en un estado determinado, ya que

permite considerar tanto el valor medio esperado como la variabilidad de los valores. Esto es

especialmente útil cuando una misma acción puede generar recompensas muy variables debido

a la complejidad del entorno.

En el contexto de este trabajo, un ejemplo de la utilidad de este enfoque puede ser la acción

”avanzar”. Ésta suele tener un valor medio alto, ya que generalmente permite cubrir más

distancia, pero también tiene una variabilidad alta, lo que implica que en algunas ocasiones

puede llevar al dron a chocar con obstáculos. La capacidad de QR-DQN para estimar una

distribución de valores de recompensa asociados a esta acción puede resultar crucial para tomar

decisiones acertadas en un entorno complejo como este.

Para convertir DQN en un método ”distribucional”, son necesarios ajustes en la capa de

salida de la arquitectura de la red para que tenga un tamaño adecuado al número de cuantiles.

También se deben reemplazar la función de pérdida y el algoritmo de optimización por versiones

adecuadas para trabajar con cuantiles.

El código del Algoritmo 3 muestra de manera simplificada la propuesta de los autores de

QR-DQN para calcular el objetivo de Bellman ”distribucional” y la pérdida de regresión de

cuantiles. El primero se obtiene ponderando la suma de los valores cuantiles estimados. En este

caso, el vector de parámetros θ se utiliza para estimar la distribución de valores cuantiles. Por

otro lado, la pérdida de regresión de cuantiles se utiliza para actualizar los parámetros de la

red neuronal y mejorar la estimación de los valores cuantiles.

3 Quantile Regression Deep Q-Learning (Fuente: [34])

Requerido: N, κ

Entrada: s, a, r, s′, γ ∈ [0, 1)

Calcular el objetivo de Bellman distribucional

Q(s′, a′) :=
∑

qj
θj(s

′, a′)

a∗ ← argmáxa′ Q(s, a′)

Tθj ← r + γθj(s
′, a∗),∀j

Calcular la pérdida de regresión de cuantiles

Salida:
∑N

i=1 Ejρκτi(Tθj − θi(s, a))
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3.2.2. Arquitectura de red del agente

En un algoritmo de Aprendizaje por Refuerzo Profundo, la arquitectura de red del agente

tiene la misión esencial de generar una estimación precisa de la acción óptima en función del

estado del entorno. Las dos variantes del algoritmo DQN empleadas en este trabajo comparten

la misma arquitectura, la cual ha sido diseñada teniendo en cuenta la diferente naturaleza de

los datos contenidos en las observaciones, que incluyen dos imágenes (imagen RGB y mapa de

profundidad) y dos valores escalares (profundidad media y distancia recorrida).

Para procesar de manera eficiente estos datos, se ha optado por integrar varias redes neu-

ronales. Esta es una estrategia habitual en la resolución de problemas que requieren la unión

de distintos tipos de datos y redes, tal y como sucede en problemas de robótica que implican

combinar imágenes con datos de diferentes sensores [35], aśı como otros campos de aplicación

con problemáticas similares, como el caso presentado en [36].

Figura 3.5: Arquitectura de red propuesta para el agente

Fuente: Adaptación propia a partir de [37]

Como se muestra en la Figura 3.5, la arquitectura diseñada emplea en primer lugar una red

convolucional profunda previamente entrenada. Esta se utiliza para extraer caracteŕısticas de

alto nivel tanto de las imágenes RGB como de los mapas de profundidad. La red elegida para este

propósito es DeepLabV3 [38]. En concreto, una implementación [39] pre-entrenada en un extenso

conjunto de datos de imágenes del mundo real que emplea como base o backbone la arquitectura

ResNet-101 [40], ampliamente reconocida por su habilidad para extraer caracteŕısticas de alto

nivel de las imágenes.

El motivo por el que se ha elegido DeepLabV3 es su capacidad para realizar de manera

eficaz la ”segmentación semántica” de imágenes, una tarea común en los sistemas de visión
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artificial, que consiste en asignar a cada ṕıxel una etiqueta correspondiente a la clase de objeto

que representa. Esto es especialmente útil en el contexto de navegación autónoma, ya que puede

permitirle distinguir diferentes tipos de objetos y estructuras como paredes, puertas o muebles.

La arquitectura, tal y como se muestra en la Figura 3.5, conserva las capas iniciales de la

red DeepLabV3 con sus pesos, estas implementan una técnica denominada convolución ”di-

latada”, que permite capturar mayor información contextual de las imágenes que las capas

convolucionales convencionales. El modelo propuesto prescinde, sin embargo, del clasificador

de DeepLabV3, permitiendo aśı que la salida de sus capas convolucionales sirva como extrac-

tor de caracteŕısticas. Esta información alimenta las capas restantes de la arquitectura, que se

encargan de aprender a detectar y evitar obstáculos.

La salida de esta primera red produce un total de 2048 mapas de caracteŕısticas, que se

procesan en la siguiente subred mediante una capa convolucional añadida para reducir el número

de mapas a 32. A continuación, se aplica una capa de agrupación que reduce la resolución

espacial de los mapas de 300x300 a 50x50 ṕıxeles. Los mapas resultantes se ”aplanan”, es

decir, se transforman de matrices a vectores, y se introducen en una serie de capas totalmente

conectadas (Fully-Connected, FC), cada una seguida por una función de activación ReLU y una

operación de dropout para prevenir el sobreajuste durante el entrenamiento.

Finalmente, las salidas de esta subred y los valores escalares normalizados se combinan dando

lugar a un tensor de 256 + 2 elementos, que se introduce en la subred FC final del modelo,

cuya última capa tiene una dimensión igual al número de acciones posibles. Esta produce una

salida que será la estimación la mejor acción a tomar por el agente en un estado determinado,

según el algoritmo DQN utilizado.

3.3. Herramientas utilizadas

En términos generales, el agente se ha programado con la libreŕıa Pytorch [8] y los algoritmos

DRL han sido implementados mediante Stable-Baselines [41]. Durante el proceso de entrena-

miento en el entorno virtual, se han llevado a cabo simulaciones de vuelo mediante AirSim [9]

y Unreal Engine [10]. Para validar el modelo en un entorno real, se ha utilizado un conjunto

de herramientas de software suministradas por el fabricante del dron f́ısico [42] y bibliotecas de

terceros que integran y extienden dichas herramientas [43]. Por último, para generar los mapas

de profundidad, se ha empleado el modelo pre-entrenado MiDaS [44] disponible en Pytorch

Hubs [45].

A continuación, se describen con mayor detalle estas herramientas:
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3.3.1. Pytorch

PyTorch es una biblioteca de aprendizaje profundo desarrollada por Facebook AI que com-

bina facilidad de uso y eficiencia. Es de código abierto, compatible con los sistemas operativos

Linux, macOS y Windows, y está escrita en Python, C++ y CUDA.

Entre sus caracteŕısticas principales se encuentra el tensor, una estructura de datos similar

a un array multidimensional. Los tensores se emplean para representar datos de entrada, pesos

o gradientes en redes neuronales y permiten realizar operaciones matemáticas en paralelo con

los datos que almacenan, lo que mejora significativamente el proceso de cálculo y rendimiento

de los modelos.

PyTorch también ofrece diferenciación automática, permitiendo el cálculo de gradientes

para optimizar modelos de manera fácil y eficiente, y es capaz de aprovecha la aceleración en

operaciones matemáticas mediante el uso de unidades de procesamiento gráfico (GPU), lo que

permite una ejecución más rápida durante el entrenamiento y la inferencia.

3.3.2. Stable-Baselines3

Stable-Baselines3 (SB3) es una biblioteca de implementaciones de algoritmos de aprendi-

zaje por refuerzo basada en PyTorch. Se caracteriza por tener una interfaz limpia y sencilla,

permitiendo entrenar agentes RL con solo unas pocas ĺıneas de código. Esto facilita centrar-

se en la experimentación y el ajuste del algoritmo, ahorrando dedicar tiempo a detalles de

implementación complejos.

En general, la documentación de SB3 es muy completa y las implementaciones de los al-

goritmos han sido probadas rigurosamente para garantizar su estabilidad. La biblioteca ofrece

una API consistente y limpia contando con algoritmos de última generación, como TD3, PPO,

DDPG o DQN. Además, la biblioteca cuenta con una comunidad muy activa, lo que facilita la

búsqueda de ayuda y ejemplos para resolver problemas espećıficos.

3.3.3. AirSim

AirSim es una plataforma de simulación de código abierto desarrollada por Microsoft Re-

search en 2017, diseñada para la experimentación e investigación con drones y automóviles. Se

utiliza ampliamente para probar algoritmos de aprendizaje profundo, visión por computadora

o aprendizaje por refuerzo, enfocados en el desarrollo de sistemas de navegación autónoma.

AirSim es compatible con la versión 4 de Unreal Engine y se puede ejecutar en numerosos

escenarios virtuales desarrollados con este motor gráfico, como paisajes naturales, entornos

urbanos o espacios interiores, simulando efectos ambientales como condiciones de iluminación

o diversas condiciones atmosféricas.
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Un proyecto de aprendizaje por refuerzo basado en AirSim consta de tres componentes

principales: un agente, el propio AirSim como simulador de vuelo o conducción, y un motor

gráfico 3D, principalmente Unreal Engine, aunque existe una versión experimental para el motor

gráfico Unity. El agente interactúa con AirSim para enviar y recibir acciones al veh́ıculo y recibir

estados, mientras que el motor gráfico proporciona un entorno realista con un motor de f́ısica

que simula la dinámica del mundo real.

Cabe destacar que en 2022, el repositorio original de AirSim fue archivado por Microsoft

para ser reemplazado por un nuevo producto comercial [46] basado en esta plataforma. Según

la compañ́ıa, este nuevo producto ofrecerá herramientas y caracteŕısticas más avanzadas, adap-

tadas espećıficamente a las necesidades de la industria aeroespacial.

3.3.4. Unreal Engine

Unreal Engine es un motor de videojuegos de código abierto y multiplataforma desarrollado

por Epic Games. Ampliamente utilizado en la industria del videojuego y en aplicaciones de

simulación y visualización arquitectónica, es reconocido por su capacidad para generar entornos

y gráficos 3D de alta calidad y muy realistas. Además, cuenta con un motor de f́ısica que simula

el comportamiento del mundo real con gran precisión y detalle.

En el ámbito del aprendizaje por refuerzo, Unreal Engine se integra con herramientas y

bibliotecas de aprendizaje y se puede utilizar en combinación con simuladores como AirSim,

para proporcionar entornos realistas en los que los agentes pueden aprender y perfeccionar sus

habilidades en diferentes tareas. Estos entornos incluyen condiciones de iluminación variables,

diferentes estructuras y objetos, y texturas variadas, lo que permite evaluar algoritmos de

aprendizaje por refuerzo en situaciones diversas.

3.3.5. MiDaS

MiDaS [32] es un modelo de estimación de profundidad monocular que utiliza redes neu-

ronales para predecir la profundidad en imágenes 2D. Para lograr una información lo más

precisa posible, combina diversos conjuntos de datos, incluyendo algunos basados en peĺıculas

3D. Además, utiliza codificadores potentes y preentrenados para mejorar el rendimiento y la ge-

neralización en diferentes entornos y situaciones, lo que permite generar mapas de profundidad

más detallados y fiables.

Este modelo está disponible en el repositorio PyTorch Hub, que proporciona modelos preen-

trenados como MiDaS, permitiendo además aprovechar la compatibilidad con GPU de Pytorch.
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3.3.6. DJITelloPy

Se trata de una biblioteca Python diseñada para simplificar la interacción con el dron DJI

Tello. Está desarrollada utilizando el SDK oficial del fabricante de este dron [42] y permite

acceder de manera sencilla a los comandos de control de vuelo, captura y transmisión de v́ıdeo

en tiempo real, información del estado del dron y la configuración de diferentes parámetros

de vuelo. Además, la biblioteca también proporciona acceso a funciones de bajo nivel para un

control preciso de los motores y acceso a los datos de los sensores del dron.

3.4. Acceso al código fuente

El código fuente utilizado para implementar el sistema propuesto en este trabajo está dis-

ponible para su consulta en el repositorio: https://github.com/fnunezsanchez/tfm-uoc-data-

science

https://github.com/fnunezsanchez/tfm-uoc-data-science
https://github.com/fnunezsanchez/tfm-uoc-data-science


Caṕıtulo 4

Entrenamiento y resultados

En este caṕıtulo, se presentan y analizan los resultados del entrenamiento del agente para

las dos variantes del algoritmo DQN introducidas en el apartado 3.2.1 del caṕıtulo anterior. En

ambos casos, tanto la implementación como el entrenamiento se ha realizado utilizando las fun-

ciones proporcionadas por la libreŕıa Stable Baselines [41], la cual proporciona una plataforma

sólida para ajustar los diferentes hiperparámetros de los algoritmos y del entorno.

El análisis comparativo de los resultados que se presenta en las siguientes páginas, evalúa

el rendimiento de las dos variantes del algoritmo DQN propuestas en términos de su capacidad

de aprendizaje, tratando de identificar las fortalezas y debilidades de cada implementación y

determinar si alguna de ellas ofrece mejoras significativas en comparación con la otra.

4.1. Selección de los valores de los hiperparámetros

Elegir valores adecuados para los hiperparámetros, tanto del algoritmo como del entorno,

es crucial en el entrenamiento de un agente de aprendizaje por refuerzo, ya que puede tener

un impacto significativo en los resultados obtenidos. A continuación se detalla la selección que

se ha realizado de estos valores con el objetivo de garantizar un entrenamiento y rendimiento

razonablemente óptimo del agente.

4.1.1. Hiperparámetros del algoritmo

La configuración de los hiperparámetros del algoritmo se ha basado en gran medida en

los valores comúnmente utilizados en trabajos previos, incluyendo los de los autores de DQN

[18][30] y QR-DQN [34]. Además, se ha considerado de manera especial la investigación realizada

por A. Anwar y A. Raychowdhury [47], dado que abordan una tarea similar a la de este

trabajo. También se han realizado ajustes emṕıricos en algunos de estos hiperparámetros con

34
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el objetivo de lograr un aprendizaje efectivo, teniendo en cuenta la naturaleza de la tarea y las

caracteŕısticas espećıficas del problema planteado en este trabajo.

Los siguientes son los valores de los hiperparámetros elegidos para las implementaciones

tanto de DQN como de QR-DQN en Stable Baselines:

Buffer size = 10000. Es el tamaño del búfer de repetición de experiencias utilizado en el

algoritmo. En este caso, se ha seleccionado el valor más alto permitido por el hardware

utilizado para el entrenamiento. Este tamaño se ha elegido con el objetivo de disponer de

un conjunto amplio de experiencias pasadas para evitar una dependencia excesiva de las

más recientes y problemas de sobreajuste.

Learning starts = 5000. Establece el número de pasos de tiempo necesarios antes de

que comience el entrenamiento. Durante este peŕıodo inicial, el agente recopila datos de

experiencia en el búfer antes de comenzar a aprender de ellos. Se ha elegido un valor similar

al utilizado en [47], con la intención de almacenar una cantidad diversa de experiencias

para intentar estabilizar y mejorar este proceso.

Train frequency = 4. Especifica cada cuántos pasos de tiempo se actualizan los parámetros

de la red neuronal. Los valores bajos permiten una adaptación más rápida a cambios

en el entorno, pero pueden aumentar la correlación entre las experiencias y dificultar

la convergencia del algoritmo. El valor elegido coincide con el utilizado en [30], y fue

seleccionado tras varios entrenamientos de prueba con diferentes valores.

Target update interval = 1000. Determina el número de pasos de tiempo entre las ac-

tualizaciones de la red neuronal objetivo (target network) con los parámetros de la red

principal. La primera se utiliza para calcular las estimaciones de los valores esperados de

las acciones, siendo estos fundamentales para guiar el proceso de aprendizaje. La elec-

ción del valor de este hiperparámetro fue determinada emṕıricamente, tratando de evitar

valores muy bajos que generen inestabilidad al producirse demasiadas actualizaciones, y

valores excesivamente altos que puedan ralentizar mucho el proceso.

Exploration fraction = 0.45. Representa la fracción del peŕıodo de entrenamiento en el

cual se reduce gradualmente la tasa de exploración (valor de épsilon). Esto significa que

durante ese intervalo, la probabilidad de seleccionar una acción aleatoria en lugar de

la indicada por la poĺıtica que se está aprendiendo, disminuye a medida que avanza el

entrenamiento. El valor elegido también se ha determinado de manera emṕırica, tratando

de favorecer la exploración de diferentes combinaciones de acciones que permitan al agente

responder de manera eficiente a una mayor variedad de situaciones.
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Exploration final eps. = 0.01. Establece el valor final de épsilon, que determina la pro-

babilidad mı́nima de exploración del agente en las últimas etapas del entrenamiento. Se

ha elegido un valor relativamente bajo para priorizar la explotación de la poĺıtica en el

momento que el agente adquiere un mayor conocimiento del entorno.

Batch size = 32. Este parámetro indica el número de ejemplos que se seleccionan aleato-

riamente del búfer de experiencias para actualizar los pesos de la red principal en cada

paso de entrenamiento. El valor seleccionado, que coincide con lo propuesto en [18] y [47],

ofrece, en principio, un equilibrio adecuado entre la carga computacional y la precisión

en la estimación de los gradientes.

Gamma = 0.99. Es el ”factor de descuento” que determina la importancia relativa de las

recompensas futuras en comparación con las recompensas inmediatas. El valor seleccio-

nado es muy común en problemas de aprendizaje por refuerzo y permite que el agente

considere las recompensas futuras de manera significativa, promoviendo un aprendizaje a

largo plazo.

Learning rate = 0.00008. Es la tasa de aprendizaje que determina la magnitud de las

actualizaciones de los pesos de la red en cada iteración del proceso de entrenamiento. El

valor escogido es el resultado de experimentar con diversas opciones, seleccionándose la

que proporcionaba el mejor equilibrio entre estabilidad y velocidad de aprendizaje. Se

puede considerar un valor bajo, lo que permite ajustar con mayor precisión los pesos de

la red y evita actualizaciones excesivamente bruscas que podŕıan afectar negativamente

al aprendizaje.

Además de los hiperparámetros anteriores, la implementación de QR-DQN requiere también

el siguiente hiperparámetro:

N quantiles = 70. Determina el número de cuantiles utilizados en la aproximación de

la función de valor de acción. Al aumentar este valor, la función de Stable Baselines

incrementa automáticamente el número de unidades de salida de la red neuronal del

agente en la cantidad indicada. Esto permite una aproximación más precisa de la función

de valor de acción, pero también implica un mayor consumo de recursos computacionales.

El valor escogido ha sido determinado emṕıricamente, considerando el amplio rango de

recompensas y la alta variabilidad asociada a la acción ”avanzar” en el entorno propuesto.

4.1.2. Hiperparámetros del entorno

Estos parámetros corresponden a configuraciones espećıficas del entorno implementado en

este trabajo. Sus valores han sido establecidos de manera emṕırica, teniendo en cuenta las
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caracteŕısticas particulares de la tarea de navegación autónoma del dron. Son igualmente rele-

vantes a los parámetros mencionados previamente, ya que desempeñan un papel fundamental

en el ajuste del comportamiento del agente y en el mantenimiento de un equilibrio adecuado

entre la exploración y la explotación de la información del entorno.

A continuación se presentan los parámetros definidos y sus respectivos valores obtenidos

todos ellos de manera emṕırica:

Duración máxima del episodio = 300. Es el máximo de pasos de tiempo que puede durar

cada episodio. El valor establecido equivale aproximadamente a 5 minutos de vuelo. El

objetivo de este parámetro es agilizar el proceso de entrenamiento evitando que el agente

se quede ”atascado” en un episodio determinado.

Umbral de profundidad máxima = 220. Se utiliza para facilitar la detección de obstáculos

próximos al dron. Como se mencionó en el apartado 3.1.1, si el valor máximo de los

ṕıxeles en la región de interés más amplia del mapa de profundidad supera este umbral,

se considera que el dron se encuentra en riesgo de colisión con un obstáculo. El propósito

de este hiperparámetro es definir qué se considera como cercano al dron, y su ajuste tiene

un impacto directo en el comportamiento del agente durante el entrenamiento.

Penalización por colisión = 100. Representa la recompensa negativa que recibe el agente

en caso de colisión del dron con un obstáculo del entorno. La elección de un valor alto para

esta penalización tiene como propósito incentivar al agente a evitar colisiones y fomentar

la búsqueda de estrategias que maximicen la seguridad del vuelo.

Factor de ponderación de la distancia recorrida = 1.5. Este parámetro permite ajustar

la importancia relativa de la distancia recorrida en la recompensa recibida por el agente,

como se muestra en el Algoritmo 1. Equilibrar el impacto de la distancia en el cálculo de

la recompensa mediante este factor es de gran importancia, ya que un valor demasiado

bajo podŕıa no incentivar al agente a avanzar, mientras que uno excesivamente alto podŕıa

llevarlo a intentar avanzar a toda costa, sin evitar las colisiones.

4.2. Algoritmo de optimización

Además de los hiperparámetros anteriores, es importante señalar que las dos variantes del

algoritmo DQN elegidas, emplean Adam [48] durante el entrenamiento para ajustar los pesos

de las dos subredes finales de la arquitectura descrita en el apartado 3.2.2. Se trata de un

algoritmo de optimización basado en el descenso de gradiente estocástico ampliamente utilizado
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en el aprendizaje profundo. Éste se encarga de actualizar los pesos de la red de acuerdo con la

función de pérdida calculada en cada iteración del entrenamiento, que en este caso es el error

cuadrático medio o MSE (Mean Squared Error).

4.3. Entrenamiento

Debido a las restricciones de calendario y recursos computacionales disponibles, el entrena-

miento de las versiones del algoritmo DQN elegidas se ha limitado a un total de 50.000 pasos

de tiempo. Los siguientes apartados muestran los aspectos más destacados de los resultados

obtenidos con la configuración descrita anteriormente.

4.3.1. Recompensas obtenidas por episodio

En la gráfica de la Figura 4.1, se muestra la evolución de las recompensas obtenidas durante

los episodios de entrenamiento de los agentes DQN y QR-DQN.

Figura 4.1: Recompensas por episodio (agentes DQN y QR-DQN)

Fuente: Elaboración propia

Se observa una variabilidad considerable en las recompensas obtenidas en ambos modelos.
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Sin embargo, se puede apreciar una tendencia al alza claramente definida en el caso del agente

QR-DQN, mientras que las recompensas del agente DQN parecen alcanzar un punto de estabi-

lización después de cierto número de episodios. Este fenómeno se percibe más claramente en las

ĺıneas que representan las recompensas medias obtenidas cada 50 episodios en ambos agentes.

Ante estos resultados, es razonable preguntarse acerca del impacto real del extractor de

caracteŕısticas de la arquitectura de red presentada en la Figura 3.5. Para abordar esta cuestión

y validar dicha arquitectura, se ha llevado a cabo un entrenamiento adicional desactivando este

componente para el agente que obtiene las recompensas más altas, limitándolo a los datos

escalares de distancia recorrida y profundidad de escena.

Figura 4.2: Recompensas por episodio (agente QR-DQN con y sin extractor de caracteŕısticas)

Fuente: Elaboración propia

Los resultados, presentados en la Figura 4.2, son claros. Sin el extractor, se genera una

cantidad muy elevada de episodios con recompensas predominantemente negativas, apuntando a

un rendimiento deficiente en la tarea de navegación autónoma. Por el contrario, con el extractor

de caracteŕısticas, el agente parece obtener una comprensión más detallada del entorno. Esto

corrobora la importancia de este componente para la captura y procesamiento efectivo de la

información del entorno a partir de las imágenes RGB y mapas de profundidad.
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4.3.2. Duración de los episodios

La duración promedio de los episodios es un indicador que puede ayudar a evaluar el proceso

de aprendizaje del agente. No obstante, es importante tener presente que un tiempo de vuelo

prolongado no siempre es positivo. A veces, este aumento puede deberse a acciones de giro

repetitivas, motivo por el que se ha fijado un ĺımite máximo de pasos de tiempo por episodio,

tal y como se indicaba en el apartado 4.1.2.

Figura 4.3: Duración de los episodios en pasos de tiempo (agentes DQN y QR-DQN)

Fuente: Elaboración propia

Observando las dos series de la gráfica de la Figura 4.3, se puede apreciar una tendencia

ascendente en el promedio de pasos de tiempo por episodio durante el entrenamiento de ambos

agentes, siendo más acentuada en el caso del agente DQN. También se observa una considerable

variabilidad en los datos presentados en ambas gráficas. Sin embargo, esta parece ligeramente

menos marcada para el agente DQN.

4.3.3. Distancia recorrida por episodio

Otra métrica útil para determinar si el agente está progresando en la resolución del problema

planteado es examinar la distancia recorrida durante cada episodio, es decir, si el dron está
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efectivamente en movimiento.

Una forma de aproximarse a esta evaluación es analizar el porcentaje de acciones de avance

que se realiza en cada episodio. Como muestra la gráfica de la Figura 4.4, en el caso del agente

DQN, este porcentaje tiende a disminuir a medida que avanza el proceso de entrenamiento,

llegando a valores promedio inferiores al 10% de las acciones ejecutadas por episodio. Este

patrón sugiere que el agente muestra una preferencia por ejecutar acciones de giro, a pesar

de que estas no contribuyen a aumentar la distancia recorrida. Por el contrario, en el caso

del agente QR-DQN, el porcentaje de acciones de avance se mantiene relativamente estable,

oscilando en un promedio de entre 30 y 40% de las acciones.

Figura 4.4: Porcentaje de acciones de avance por episodio (agentes DQN y QR-DQN)

Fuente: Elaboración propia

La gráfica de la Figura 4.5 proporciona quizás una perspectiva más precisa de esta métrica,

al representar la distancia recorrida en cada episodio para ambos agentes. Si bien las dos series

muestran una tendencia ascendente en los valores promedio, esta tendencia es claramente más

pronunciada para el agente QR-DQN, tal como lo evidencia la media cada 50 episodios de la

distancia recorrida.
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Figura 4.5: Distancia recorrida por episodio (agentes DQN y QR-DQN).

Fuente: Elaboración propia

4.3.4. Motivo de finalización de los episodios

Figura 4.6: Motivos de finalización de episodios de entrenamiento (agentes DQN y QR-DQN)

Fuente: Elaboración propia
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Como se mencionó en el Caṕıtulo 3, existen dos razones por las que pueden finalizar los

episodios: la colisión con un obstáculo en el entorno o alcanzar el ĺımite máximo de pasos de

tiempo permitido. Los gráficos de dispersión de la Figura 4.6 ofrecen una visión detallada de

estos factores de terminación. En dichas gráficas, los episodios se diferencian mediante colores

de acuerdo con su motivo de finalización, y se posicionan a diferentes alturas en función de la

recompensa final obtenida.

Las gráficas revelan que en ambos casos, los episodios que concluyen sin ninguna colisión

aparecen en general en la segunda mitad del proceso de entrenamiento. Se puede notar también

que los valores de recompensa son notablemente más altos para los episodios del agente QR-

DQN. Esto queda reflejado en la mayor escala vertical de su gráfica, cuyo rango es más de tres

veces superior al de la gráfica del agente DQN.

4.4. Selección del agente y entrenamiento final

A partir de los indicadores anteriores, se puede concluir que el agente QR-DQN demuestra

una capacidad de aprendizaje considerablemente más efectiva que la del agente DQN. Esto

justifica su selección para la etapa final de entrenamiento, que consiste en llevar a cabo este

proceso desde distintas ubicaciones en el escenario virtual.

Figura 4.7: Ubicaciones para el despegue del dron

Fuente: Gabro Media, Unreal Engine Marketplace [31] y elaboración propia

La intención de esta estrategia es fomentar el aprendizaje de poĺıticas óptimas ante una

mayor variedad de situaciones. Para ello, se han identificado tres puntos de despegue para el

entrenamiento del agente en el entorno virtual, como se muestra en la Figura 4.7. Cada ubicación

presenta una distribución de obstáculos y objetos diferente. De estos, el punto identificado como
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”comedor” representa el despegue más complejo, dado que el dron se encuentra a una distancia

mı́nima de varios obstáculos de la estancia, como paredes y muebles. Los otros dos puntos, son

áreas relativamente despejadas que permiten un despegue y movimientos iniciales más seguros.

Los tres entrenamientos se han realizado de manera secuencial, comenzando en la ubicación

denominada ”salón”, que es la misma que se utilizó en la comparativa de las dos variantes

del algoritmo DQN del apartado anterior. Posteriormente, se ha llevado a cabo el segundo

entrenamiento desde la ubicación ”cocina”, utilizando como base los pesos adquiridos al finalizar

el primer entrenamiento. Finalmente, el último entrenamiento se ha realizado en el punto de

despegue ”comedor”, partiendo de los pesos obtenidos en el entrenamiento inmediatamente

anterior. Es importante destacar que para el segundo y tercer entrenamiento se ha utilizado

el mismo valor inicial de épsilon y el mismo porcentaje de periodo de exploración que en el

entrenamiento inicial. El motivo de esta decisión es el bajo rendimiento observado al utilizar

valores más bajos de épsilon y periodos de exploración más cortos, que pretend́ıan lograr una

mayor preservación de los pesos aprendidos en el entrenamiento anterior.

El proceso consiste, por tanto, en iniciar el entrenamiento del agente en una ubicación de

menor complejidad en términos de obstáculos, para luego usar los pesos aprendidos como punto

de partida en un escenario más complicado. La finalidad de esta estrategia de aprendizaje es

doble. Por un lado, se busca reducir el tiempo de entrenamiento al aprovechar los conocimientos

adquiridos en ubicaciones anteriores del entorno. Por otro lado, se espera mejorar el rendimiento

de los agentes entrenados, ya que se está proporcionando una base de conocimiento más sólida

desde el inicio de cada fase de entrenamiento.

Figura 4.8: Recompensas por episodio (agentes QR-DQN)

Fuente: Elaboración propia
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La Figura 4.8 muestra la evolución de las recompensas obtenidas durante los entrenamientos

en las tres ubicaciones. En esta ocasión, se ha optado por utilizar los pasos de tiempo del

entrenamiento como referencia, y no los episodios, ya que el número de estos vaŕıa mucho entre

los tres entrenamientos, complicando la comparación visual de los datos.

La gráfica muestra una evolución similar en las recompensas promedio por episodio en el

caso de los entrenamientos realizados desde las ubicaciones ”salón” y ”cocina”. No obstante,

en el punto de despegue ”comedor”, se registran valores significativamente superiores entre

los pasos de tiempo 30.000 y 40.000 del proceso de entrenamiento. Más allá de esta cifra, las

recompensas empiezan a descender de forma significativa, situándose por debajo de las logradas

en los otros dos entrenamientos. Este comportamiento sugiere la posibilidad de un sobreajuste

en el entrenamiento del agente, que podŕıa estar afectando a su capacidad de aprendizaje.

La Figura 4.9 muestra la progresión de pasos de tiempo por episodio durante el entrena-

miento. La tendencia para las ubicaciones ”salón” y ”cocina” es comparable a la observada en

la gráfica de recompensas. Sin embargo, en la ubicación ”comedor”, se registran valores infe-

riores durante todo el proceso, manifestándose una disminución notable en la duración de los

episodios a partir del mismo punto de inflexión identificado en la gráfica de recompensas.

Figura 4.9: Duración de los episodios en pasos de tiempo (agentes QR-DQN)

Fuente: Elaboración propia

Para ilustrar las diferencias en el número de episodios ejecutados, la Figura 4.10 muestra

la evolución de la distancia recorrida en los tres entrenamientos. En la gráfica es evidente que

la cantidad de episodios ejecutados desde la ubicación ”comedor” supera a las demás, proba-

blemente debido a la mayor complejidad de este escenario. Además, el patrón en la distancia
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recorrida es similar al observado en las gráficas previas, mostrando un notable descenso final.

Figura 4.10: Distancia recorrida por episodio (agentes QR-DQN)

Fuente: Elaboración propia

La Figura 4.11 muestra la distribución de los episodios de entrenamiento en relación con

el motivo de finalización y la recompensa obtenida. En las gráficas se aprecian similitudes

considerables en la evolución de las proporciones de los distintos tipos de episodios a lo largo

del tiempo en estas tres gráficas, lo que parece el indicio de un patrón de aprendizaje similar.

Figura 4.11: Motivos de finalización de episodios de entrenamiento (agentes QR-DQN)

Fuente: Elaboración propia
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4.5. Resultados obtenidos

Para determinar la eficacia y el rendimiento de los agentes entrenados, se ha desarrollado

un proceso de evaluación que abarca la ejecución de múltiples episodios de prueba en las tres

localizaciones del entorno virtual mencionadas anteriormente, además de una prueba con un

dron real. El objetivo de estos experimentos es descubrir qué modelo proporciona los resultados

más satisfactorios bajo diversas condiciones de prueba.

4.5.1. Resultados en el entorno virtual

En las siguientes secciones, se muestran los resultados obtenidos por los agentes QR-DQN

durante los episodios de prueba en el entorno virtual. Estos resultados abarcan tres conjuntos de

50 episodios, cada uno ejecutado en las diferentes áreas de despegue identificadas anteriormente:

”salón”, ”cocina” y ”comedor”. Para cada agente, se evalúan diversas métricas, incluyendo la

recompensa obtenida, la duración de los vuelos, la distancia recorrida, y el motivo de finalización

de los episodios.

4.5.1.1. Recompensas obtenidas

La Figura 4.12 muestra una tabla de histogramas, los cuales representan la distribución

de las recompensas que cada agente obtuvo al llevar a cabo los 50 episodios de prueba desde

cada una de las áreas de despegue. En esta tabla, cada columna se corresponde con un agente

espećıfico, entrenado desde una ubicación concreta tal como se describió en el apartado 4.4. Por

otro lado, cada fila muestra los gráficos de distribución de recompensas obtenidas desde una

área de despegue en particular.

Al analizar detenidamente estos datos, el agente ”QR-DQN (cocina)” muestra el mejor

rendimiento general, a pesar de tener una proporción considerable de episodios con recompensas

bajas, especialmente en el escenario más complejo. Esto sugiere que este modelo tiene una mayor

capacidad de aprendizaje de poĺıticas efectivas en comparación con los otros agentes. Por otro

lado, el agente ”QR-DQN (comedor)” ofrece el rendimiento menos satisfactorio, lo que indica

que puede tener más dificultades que los otros para adaptarse a entornos nuevos o desconocidos.

Además, el agente ”QR-DQN (salón)”, que fue el primero que se obtuvo en el proceso de

entrenamiento, muestra un rendimiento relativamente equilibrado, pero generalmente inferior en

comparación con el agente entrenado en el escenario ”cocina”, obteniendo una menor proporción

de recompensas altas.
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Figura 4.12: Recompensas de los episodios de prueba (entorno virtual)

Fuente: Elaboración propia

4.5.1.2. Duración de los vuelos

A continuación, se presentan los histogramas que muestran la distribución de la duración

de los vuelos de los episodios ejecutados por los agentes en las distintas zonas de despegue, la

organización de estos gráficos es similar a la del apartado anterior.
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Figura 4.13: Tiempo de vuelo de los episodios de prueba (entorno virtual)

Fuente: Elaboración propia

Al igual que ocurŕıa con las recompensas, el agente ”QR-DQN (cocina)” muestra en general

los mejores resultados al ofrecer una mayor proporción de vuelos con duración superior a 7

minutos en comparación con los otros agentes. Esta tendencia sugiere que este agente tiene una

mayor capacidad para evitar colisiones en comparación con los otros dos. Por otro lado, el agente

”QR-DQN (comedor)” presenta la mejor proporción de vuelos prolongados en el escenario en

el que fue entrenado, superando a los otros dos agentes, lo que podŕıa indicar cierto grado de

sobreajuste en su aprendizaje, como sugeŕıa la gráfica de la Figura 4.8.

En general, los datos de duración de vuelo son coherentes con los histogramas de recompen-

sas obtenidas por los agentes. No se observa una tendencia excesiva hacia vuelos extremadamen-

te cortos o largos. Es importante tener en cuenta que la duración del vuelo se puede prolongar
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por acciones repetitivas de giro o movimientos de avance hacia zonas poco despejadas, lo que

provoca recompensas bajas según la lógica de la función de recompensa del Algoritmo 1. Esto

puede explicar por qué el agente ”QR-DQN (comedor)” registra algunos vuelos relativamente

largos en el escenario más complejo, a pesar de obtener recompensas generalmente bajas según

el histograma de la Figura 4.12.

4.5.1.3. Distancia recorrida

Figura 4.14: Distancia recorrida en los episodios de prueba (entorno virtual)

Fuente: Elaboración propia

La serie de histogramas de la Figura 4.14 muestra la distancia recorrida por cada agente

durante los episodios de prueba desde cada una de las áreas de despegue. Nuevamente, es el

agente ”QR-DQN (cocina)” el que muestra, en general, un mejor desempeño en términos de

lograr las mayores distancias recorridas, lo que sugiere una mayor capacidad para explorar el

entorno. El agente ”QR-DQN (comedor)” también obtiene valores razonablemente satisfacto-

rios, pero su rendimiento es inferior al del agente ”QR-DQN (cocina)”, incluso en el escenario en
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el que fue entrenado. El agente ”QR-DQN (salón)”tiene una distribución de distancia recorrida

más equilibrada, pero con una proporción menor de vuelos de larga distancia que los otros dos

agentes.

4.5.1.4. Motivo de finalización del vuelo

Finalmente, la Figura 4.15 muestra una serie de gráficos de sectores que muestran los motivos

de finalización de los episodios para cada agente y área de despegue. Estos gráficos confirman de

nuevo el mejor desempeño del agente ”QR-DQN (cocina)”, mostrando en todos los escenarios

el mayor porcentaje de episodios finalizados sin que se produzcan colisiones con obstáculos del

entorno.

Figura 4.15: Motivo de finalización de los episodios de prueba (entorno virtual)

Fuente: Elaboración propia
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4.5.2. Prueba con el dron f́ısico

Los histogramas y gráficos anteriores revelan que el lugar de entrenamiento del modelo tiene

un impacto significativo en su rendimiento. En la mayoŕıa de los casos, se observa un mejor

desempeño en el entorno donde los agentes han sido entrenados, lo que sugiere que podŕıan

tener dificultades para aplicar su aprendizaje a nuevos escenarios.

En este apartado, el objetivo es determinar si, a pesar de todo, el conocimiento adquirido

permite realizar vuelos razonablemente satisfactorios en un entorno real. Para llevar a cabo

esta evaluación, se ha utilizado un dron doméstico de tamaño reducido: el modelo Ryzer Tello,

fabricado por DJI, como se muestra en la Figura 4.16. Este aparato ofrece la ventaja de ser

compatible con el lenguaje de programación Python, lo que permite enviar comandos a través

de red WiFi y recibir datos, como las imágenes capturadas por su cámara frontal, a partir de

las cuales se generarán los mapas de profundidad. Aunque su autonomı́a de vuelo es limitada

(aproximadamente 10 minutos), es suficiente para realizar experimentos sencillos y evaluar la

capacidad del modelo entrenado para adaptarse a un entorno f́ısico.

Figura 4.16: Dron DJI Ryzer Tello

Fuente: DJI - Ryzer Robotics [42]

Para realizar los vuelos de prueba se ha elegido una estancia de una vivienda con una

cantidad limitada de obstáculos, que ofrece las condiciones de iluminación adecuadas para
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permitir que el dron opere con cierta estabilidad. Esto se debe a que la IMU del dron utilizado

es bastante sensible a los cambios en la luz ambiental, pudiendo afectar estos a la precisión de

sus sensores y, en última instancia, a la estabilidad del propio dron. La Figura 4.17 muestra

una vista aérea de la estancia en la que se han desarrollado los vuelos.

Figura 4.17: Vista aérea de la estancia en la que se han realizado los vuelos del dron real

Fuente: Elaboración propia

Con el objetivo de evitar daños significativos al dron, solo se han realizado tres vuelos,

todos ellos utilizando el agente ”QR-DQN (cocina)”, que demostró el mejor rendimiento en

los episodios de prueba en el entorno virtual. La Figura 4.18 muestra la trayectoria seguida

por el dron durante dichos vuelos. Cada vuelo está representado en la imagen mediante colores

diferentes, utilizando flechas simples para representar una acción de avance y flechas cruzadas

para indicar la ejecución de una o varias acciones de giro.
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Figura 4.18: Trayectoria de los vuelos de prueba en el entorno real

Fuente: Elaboración propia

Llama la atención cómo la trayectoria inicial es muy similar en los tres casos, dirigiendo al

dron hacia una zona con varios obstáculos. De los tres vuelos, el único que no logra evitarlos

es el representado en color naranja, mientras que los otros dos logran sortearlos al modificar

su trayectoria y desplazarse a una zona más despejada de la estancia. El vuelo de color azul

logra aterrizar de manera segura después de aproximadamente 4 minutos de vuelo, mientras

que el de color verde, aunque tiene una duración y desarrollo parecido, experimenta problemas

de estabilidad provocados por la IMU del dron. Esto resulta en una deriva significativa en lugar

de permanecer estacionario mientras espera el siguiente comando, lo que causa una leve colisión

que supone la finalización prematura del vuelo al activarse el aterrizaje automático.

A continuación se muestra una tabla que resume los datos más relevantes de cada vuelo

realizado por el dron:

Vuelo Acciones avance Acciones giro Distancia (m) Duración (min)

Vuelo 1 (azul) 6 22 3 4:26
Vuelo 2 (naranja) 6 17 2.5 3:02
Vuelo 3 (verde) 8 20 3.5 3:44

Cuadro 4.1: Detalle de los vuelos del dron real

Fuente: Elaboración propia
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Considerando los resultados obtenidos en el entorno real, se puede concluir que existe cierta

transferencia de conocimiento, como evidencian los vuelos que logran evitar los obstáculos. Se

observa que, al acercarse a ellos, el dron comienza a girar en busca de un área despejada hacia

la cual desplazarse. Sin embargo, es importante destacar que el dron seleccionado es altamente

sensible a factores externos y no ofrece la misma estabilidad que en el entorno virtual. Además,

se ha notado una notable demora entre la emisión de comandos y su ejecución efectiva en el

aparato, posiblemente debido a las limitaciones de procesamiento del equipo portátil utilizado

en estos experimentos. Esto ocasiona un consumo rápido de la bateŕıa, reduciendo drásticamente

la duración de los vuelos y por tanto la posibilidad de ejecutar un mayor número de acciones.
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Conclusiones

En este último caṕıtulo, se resumen los hallazgos y aprendizajes obtenidos en este trabajo

sobre la navegación autónoma de drones utilizando técnicas de aprendizaje por refuerzo pro-

fundo. El objetivo de los siguientes apartados es proporcionar una reflexión sobre los desaf́ıos

enfrentados, limitaciones del enfoque adoptado y posibles áreas de mejora e investigación.

5.1. Resumen del modelo desarrollado

Este trabajo ha presentado un modelo de aprendizaje por refuerzo profundo para la navega-

ción autónoma de drones. El modelo combina técnicas de visión artificial con algoritmos DRL

ampliamente reconocidos y utilizados, y ha sido diseñado para ser aplicado tanto en entornos

simulados como reales.

El modelo propuesto utiliza observaciones como la imagen RGB capturada por la cámara del

dron, un mapa de profundidad calculado a partir de esta imagen y la distancia total recorrida

por el dron. Además, se implementa una estrategia basada en regiones de interés (ROI) en el

mapa de profundidad para estimar la profundidad de la escena, lo cual resulta fundamental

para generar recompensas y tomar decisiones por parte del agente.

En el entorno definido, se ha simplificado el espacio de acciones del agente para que consista

en avanzar a una velocidad constante, o girar a la izquierda o a la derecha sobre su eje sin

cambiar su posición. La función de recompensa diseñada tiene como objetivo priorizar la evasión

de obstáculos y el avance del dron, fomentando aśı que el agente maximice la distancia recorrida.

Para gestionar los espacios de observación de alta dimensionalidad de este entorno, se ha

implementado el algoritmo DQN, en concreto se han empleado dos variantes que hacen uso

de poĺıticas épsilon-greedy, búfer de repetición de experiencias y red objetivo. Una de estas

variantes es el algoritmo Quantile Regression DQN (QR-DQN), el cual estima una distribu-

ción de posibles valores en lugar de un único valor óptimo para cada par estado-acción. Esta

56
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caracteŕıstica es especialmente útil cuando una misma acción puede generar recompensas muy

variables, como ocurre con la acción de avance del dron.

El agente diseñado utiliza una red neuronal convolucional llamada DeepLabV3, que ha sido

previamente entrenada para extraer caracteŕısticas de alto nivel de las imágenes RGB y el mapa

de caracteŕısticas. Estas caracteŕısticas se combinan con los valores de la distancia recorrida y

la profundidad estimada de la escena para el procesamiento del agente.

5.2. Desaf́ıos y limitaciones

El diseño del entorno ha planteado varios desaf́ıos para capturar la información necesaria y

lograr un aprendizaje efectivo del agente. Uno de los más significativos ha sido el desarrollo

de una función de recompensa que permita al dron evitar colisiones y priorizar su avance.

En particular, el ajuste del factor de ponderación utilizado para definir la importancia de

la distancia recorrida y la penalización por colisión ha sido especialmente complicado, y

es probable que requiera ajustes adicionales para lograr un equilibrio óptimo y mejorar el

rendimiento del agente.

La implementación de una arquitectura adecuada para el agente y la determinación de la

necesidad y configuración de sus componentes han sido otro desaf́ıo importante. Si bien

el extractor de caracteŕısticas utilizado ha demostrado ser fundamental para la detección

de obstáculos, también plantea un desaf́ıo significativo debido a su complejidad compu-

tacional. Esto limita las posibilidades de implementación en aplicaciones en tiempo real

que requieren sistemas con capacidad de procesamiento reducida, como los drones.

Las variantes del algoritmo DQN seleccionadas son especialmente adecuadas para manejar

grandes espacios de estados. Sin embargo, requieren de un gran número de muestras de

entrenamiento y presentan una alta sensibilidad a los hiperparámetros. La optimización

de estos es un proceso laborioso que no ha podido llevarse a cabo exhaustivamente debido

a las limitaciones de tiempo disponible, lo cual también limitó la posibilidad de realizar

entrenamientos más extensos. Además, ajustar los hiperparámetros asociados al entorno

en śı también ha sido un desaf́ıo, ya que tienen un impacto decisivo en el comportamiento

del agente, afectando el equilibrio de recompensas y los valores de información de las

observaciones del entorno.

Aunque se ha observado cierta transferibilidad de conocimientos entre los entornos virtual

y real en las pruebas finales, durante el proceso de entrenamiento se ha constatado que

la ubicación del agente ha tenido un impacto significativo en el rendimiento del agente,

lo que limita su capacidad para generalizar y adaptarse a nuevos entornos.
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En cuanto a las pruebas con el dron f́ısico, se identificaron problemas como demoras en la

ejecución de comandos y un rápido agotamiento de la bateŕıa, lo cual indica limitaciones

en la adaptabilidad a las diferencias existentes entre los entornos virtuales y reales.

5.3. Áreas de mejora e investigación

A pesar de las limitaciones señaladas, el trabajo desarrollado lleva a la conclusión de que

es realmente viable el desarrollo de un sistema de navegación autónoma que integra algoritmos

de aprendizaje por refuerzo profundo y técnicas de visión artificial en drones de bajo coste.

Además, los desaf́ıos identificados pueden servir como gúıa para futuras investigaciones que

busquen abordar de manera más efectiva los problemas encontrados y mejorar el rendimiento

y la capacidad de adaptación del agente en diferentes escenarios. Algunas ĺıneas de trabajo

sugeridas son las siguientes:

Revisar y analizar varios aspectos del entorno es fundamental para avanzar hacia una

solución más satisfactoria. Por ejemplo, se puede considerar la posibilidad de ajustar el

espacio de acciones, evaluando si es conveniente modificar las acciones de giro o avance

para lograr movimientos más precisos y permitir que el dron aprenda combinaciones

de acciones más refinadas. Además, se debe realizar pruebas detalladas para evaluar la

efectividad de la función de recompensa y lograr un equilibrio óptimo que mejore el

rendimiento del agente.

En cuanto a los ajustes de la arquitectura del agente, se sugiere explorar diferentes ex-

tractores de caracteŕısticas además de DeepLabV3, estudiar el impacto de la resolución

de las imágenes procesadas y el número de mapas de caracteŕısticas extráıdas. También

se deben revisar la disposición y número de neuronas de las capas de las subredes y los

mecanismos para mejorar la capacidad de evitar el sobreajuste.

Es necesario realizar una revisión sistemática y exhaustiva de los hiperparámetros tanto

del algoritmo como del entorno, explorando diversas combinaciones y aprovechando he-

rramientas automatizadas de ajuste fino. Dado el carácter complejo del entorno y la tarea

propuesta, se recomienda aumentar significativamente el número de pasos de tiempo de

entrenamiento. Además, es fundamental estudiar los valores iniciales de épsilon para lo-

grar un equilibrio adecuado y evitar el sobreajuste, manteniendo el conocimiento previo

si se emplea un enfoque de entrenamiento progresivo como el propuesto en este trabajo.

Otra dirección sugerida es explorar otras variantes del algoritmo DQN, e incluso considerar

la posibilidad de experimentar con opciones como TD3 o PPO, aunque esto requiera
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replantear el problema para trabajar con espacios de acciones continuas.

En relación al entorno virtual empleado, se propone entrenar en escenarios virtuales con

diferentes disposiciones de objetos y obstáculos, colores y condiciones de iluminación, con

el objetivo de mejorar la capacidad de generalización del agente.

Para avanzar hacia la aplicación en el entorno real, se plantea la posibilidad de entrenar en

un entorno f́ısico utilizando un dron con mayor autonomı́a, capacidad de procesamiento y

protección contra impactos. Esto supondŕıa además el procesamiento de las observaciones

directamente a bordo, logrando aśı una notable reducción en el tiempo de respuesta del

modelo entrenado en comparación con el método de procesamiento externo que se ha

empleado en este trabajo.

Estas ĺıneas de investigación pueden contribuir a superar las limitaciones actuales y mejorar

el rendimiento y la capacidad de adaptación del agente en la tarea planteada en este trabajo.



Bibliograf́ıa

[1] Elallid et al. ”A comprehensive survey on the application of deep and reinforcement learning

approaches in autonomous driving”. King Saud University (2022). https://doi.org/10.

1016/j.jksuci.2022.03.013, consultado en marzo de 2023.

[2] A.T. Azar et al. ”Drone Deep Reinforcement Learning: A Review”. Electronics MDPI

(2021). https://doi.org/10.3390/electronics10090999, consultado en marzo de 2023.

[3] F. AlMahamid y K. Grolinger. ”Autonomous unmanned aerial vehicle navigation using

reinforcement learning: a systematic review”. Western University (2022). https://doi.

org/10.48550/arXiv.2208.12328, consultado en marzo de 2023.

[4] Briony J. Oates. ”Researching information systems and computing”. SAGE Publications

(2006). ISBN: 978-1446235447.

[5] IEEE Xplore. https://ieeexplore.ieee.org/Xplore/home.jsp. IEEE (2023), consul-

tado en marzo de 2023.

[6] arXiv. https://arxiv.org. Cornell University (2023), consultado en marzo de 2023.

[7] Google Scholar. https://scholar.google.com. Google (2023), consultado en marzo de

2023.

[8] Pytorch. https://pytorch.org/. The Linux Foundation (2023), consultado en marzo de

2023.

[9] AirSim. https://microsoft.github.io/AirSim. Microsoft (2022), consultado en marzo

de 2023.

[10] Unreal Engine. https://www.unrealengine.com. Epic Games (2023), consultado en

marzo de 2023.
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