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Resumen

A medida que pasa el tiempo, surge una dependencia clara de la tecnologa, la cual
esh inmersa en la vida diaria de la mayora de las personas, algunos han llamado

este feromeno como una revolucon digital (Carmona, 1972). Esta dependencia,

sucede con distintos tipos de tecnologas. Una de las que ha dado que hablar las
ultimas decadas, ha sido el aprendizaje de agentes de forma aubnoma.

El aprendizaje por refuerzo (Sutton and Barto, 2018) es una estrategia de entrena-
miento de un agente aubnomo, el cual obtiene conocimiento en base de la actica
\prueba-error”. A su vez esta tiene ciertas variantes, pero la que serl ocupada

en el proyecto es aprendizaje por refuerzo combinado con una retroalimentacon
interactiva (Cruz et al., [2018).

El proyecto consiste en crear un agente de aprendizaje por refuerzo con retroali-
mentacon interactiva, el cual sea entrenado para aprender a cruzar un ambiente
simulado donestico, como por ejemplo dentro de un laberinto, con obstculos, etc.
Posterior al entrenamiento el agente sela capaz de manejar una unidad area no
tripulada (Valavanis and Vachtsevanos, 2015), o tamben conocido como drone. La
retroalimentacon interactiva sel a traves deordenes por medio de comandos de
voz. A su vez se aplicaan netodos nuevos, utilizando simulaneamente reward-
shaping y policy-shaping.

Debido a lo mencionado antes, durante el transcurso de esta tesis se hablaa de dos
grandes experimentos, el primero est relacionado al reconocimiento de comandos
de voz para ejecutarordenes de movimiento en un dron, donde se ocuparon ecnicas
de coincidencia de fonemas tanto en inges y espanol. El reconocimiento de la voz a
la accon mejoo para ambos idiomas con coincidencia de fonemas en comparacon
con el uso exclusivo del algoritmo basado en la nube sin instrucciones basadas en el
dominio. Al usar entradas de audio sin procesar, el enfoque basado en la nube logra
una precison del 74,81 % y del 97,04 % para las instrucciones en inges y espanol,
respectivamente. Sin embargo, con nuestro enfoque de coincidencia de fonemas,
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los resultados mejoran, con una precison del 93,33% en inges y del 100,00 % en
espanol.

El segundo experimento est relacionado con el aprendizaje por refuerzo interac-
tivo, enfo@ndose mas en los resultados de la combinacon de policy-shaping con
reward-shaping, obteniendo resultados positivos a otras tecnicas de aprendizaje
por refuerzo. Considerando el tiempo de ejecucon de los algoritmos, se puede con-
cluir que la combinacon de las dos ecnicas de aprendizaje por refuerzo interactivo
ayudan al aprendizaje del agente, incluso mas queestas implementadas por sepa-
rado.
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Captulo 1

Introduccon

1.1. Motivacon

En losultimos anos el aprendizaje autoratico (machine learning en inges) se ha
apoderado del mercado de las ciencias de datos, todo con el n de resolver proble-
mas pertenecientes a la vida cotidiana de las personas, ya ho como instrucciones
programadas, sino con la naquina aprendiendo de forma aubnoma una tarea es-
pec ca (Dans, 2019).

Desde aproximadamente unos 10 anos, los vehculos areos no tripulados (del tipo
drone) han sido rmas solicitados por el mercado en general. Aunqueestos realmente
se crearon hace muchas cecadas atas, aproximadamente en el ano 1916 fue el
profesor Archibald Low trabajando para el Ministerio del Aire britnico realip un
proyecto el cual tena como n desarrollar defensas contra los dirigibles alemanes
(Haluani, 2014). Actualmente en el siglo XXI los drones tienen un rol importante
en muchasareas, como por ejemplo uso militar, agricultura, recreacon, etc.

1.2. De nicon del Problema

Durante muchos anos, la tecnologa relacionada a robots fue enfocada solamente en
elarea industrial. En lasultimas decadas el gran crecimiento tecnobgico, ya sea en
ambitos de capacidad de hardware, o en software, han logrado expandir el abanico
de aplicacon de la rokotica como por ejemplo en la industria de la agricultura
(Sanchez, 2018).

Sequn lo mencionado anteriormente, el avance tecnobgico va de la mano con el
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Captulo 1. Introduccon

crecimiento de conocimiento en elarea, ya que cada cierto tiempo van apareciendo
ideas nuevas de mmo resolver problemas. Hace algunos anos que se esa mencio-
nando la estrategia de aprendizaje por refuerzo para la ensefnanza aubnoma de
agentes roloticos, ejemplos de agentes de aprendizaje por refuerzo son (Mnih et al.,
2013) o (Yu et al., 2018).

A su vez, un tema que est en la palestra elultimo tiempo es el uso de vehculos
areos no tripulados o UAV's (unmanned aerial vehicle proveniente del ingks),
ya sea por razones de uso personal, policial, militar, etc (Valavanis and Vachtse-
vanos, 2015). Este aparato es muy pirctico, ya que permite sobrevolar un area
mientras se graba una imagen deesta (en algunos casos con imagenes transmitidas
en tiempo real). Por lo tanto es un artefacto que genera un grado de recreacon
tal, que permite que el usuario se sienta libre, porque sin mayor esfuerzo puede
recorrer grandes super cies de terreno por medio de un control remoto (Valavanis
and Vachtsevanos, 2015), pero >Que sucede con las personas que tienen amplios
problemas de movilidad? o las personas que no sienten comodidad a la hora de
utilizar un control, en este sentido, utilizar comandos de voz es mucho nmas natural
para una persona.

El objetivo de este proyecto se basa en ensenar a un agente de aprendizaje por
refuerzo a manejar un drone dentro de un ambiente simulado, complementando
ecnicas de aprendizaje por refuerzo interactivo como lo son reward shaping y
policy shaping, midiendo su e ciencia en el entrenamiento, y comparando estos
resultados con los metodos utilizados por separado. De esta forma, la gente que
no tiene la capacidad para manejar directamente un dron, tenda una posibilidad
novedosa de hacerlo.

1.3. Objetivos

1.3.1. Objetivo General

Implementar un agente de aprendizaje por refuerzo integrando ecnicas de apren-
dizaje por refuerzo interactivo, con el n de entrenar un agente de aprendizaje por
refuerzo que maneje un drone en un ambiente simulado.

1.3.2. Objetivos Espec cos

En el presente trabajo, se han de nido los siguientes objetivos espec cos:
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Captulo 1. Introduccon

= Investigar sobre la actualidad del aprendizaje por refuerzo, a su vez de sus
respectivas variantes.

= Disenar un entorno simulado relacionado al problema, el cual consiste en
un vehculo aereo no tripulado capaz de recibir y ejecutar las instrucciones
entregadas por el agente.

» Desarrollar agentes utilizando la ecnica aprendizaje por refuerzo interactivo
con la nalidad de que manejen un drone en un ambiente simulado a trawes
de instrucciones lasicas.

= Analizar los resultados obtenidos por los agentes, segin su recompensa pro-
medio y otras herramientas estadsticas.

= Medir mejora en el entrenamiento al utilizar policy y reward shaping (tiempos
de entrenamiento, y recompensas promedio).

1.4. Himwtesis

Como anteriormente se mencioro, el aprendizaje por refuerzo tiene distintas va-
riantes, y la estrategia que se ocupala sel la mezcla de distintas subareas de
RL. Por otro lado esh el aprendizaje por refuerzo con retroalimentacon interac-
tiva (Cruz et al., 2018), el cual consiste en que cada vez que el agente aubnomo
interacue o intente interactuar con el entorno, un agente externo va a tener cier-
ta probabilidad de intervencon, ya sea para guiar que accon debe tomar o para
indicar si la decison que tono fue acertada o no.

La hipotesis de trabajo se centram en s un agente de aprendizaje por refuer-
Zo interactivo es capaz de mejorar el rendimiento de aprendizaje de un agente
aubnomo, a la hora de tratar de identi car gwe instrucciones debe tomar para
manejar en un entorno determinado. Todo esto con el n de controlar una UAV en
un ambiente simulado. Con la intencon de validar esta suposicon surge unas inte-
rrogantes >El agente ser capaz de realizar su recorrido dentro del entorno simulado
ocupando distintas estrategias de aprendizaje por refuerzo interactivo (espec ca-
mente la combinacon de \Policy-shaping” y \Reward-shaping™)?, dependiendo de
la respuesta anterior, >Es con able la interpretacon del agente?
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Captulo 1. Introduccon

1.5.

Metodologa de Trabajo

Conforme a la hiptesis planteada anteriormente, la metodologa de trabajo sea
la del metodo cient co (Nola and Sankey, 2014) tal como se muestra en la gura

1.1.

Planteamiento del Problema : Un UAV simulada, a su vez un agente de
RL interactivo con feedback a trawes de la voz para entrenar un agente que
maneje instrucciones kasicas para manejar dicha unidad serea >Seil capaz el
agente de interpretar de manera correcta lasordenes? si es as, >Qle grado
de efectividad tiene al deducirlas?

Examen y aralisis de los enfoques existentes : Se realizaa un estudio
biblioga co respecto a los enfoques existentes relacionados con el proyecto,
o tamben conocido como estado del arte.

Construccon del escenario experimental . Para el desarrollo de este
punto se utilizaa un software capaz de simular robots en un ambiente con-
trolado, esto con el n de poner a prueba lasordenes entregadas al drone
por medio del agente. Tamben se desarrollaan algoritmos para interpretar
dispositivos de entrada para el feedback que recibia el agente.

Revison de resultados y aralisis  : A partir de una serie de pruebas que
se haan durante el desarrollo del proyecto, se generaa una serie de resul-
tados, los cuales sean sometidos a un aralisis exhaustivo, principalmente
relacionado a la precison de prediccon que tiene el agente.

Resultados del informe :Toda la informacon recopilada durante el desa-
rrollo del proyecto, sel plasmada en la tesis, la cual sea en el formato
solicitado por la escuela.
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Figura 1.1: Los cinco pasos llevados a cabo en el netodo cient co. Adaptada
desde (Nola and Sankey, 2014).
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Captulo 2

Marco Teorico y Estado del Arte

En este apartado, se explicaa la documentacon y conocimientos previos necesarios
para abordar la investigacon. El tema a tratar, puede ser separado en al menos
cuatro puntos, los cuales son aprendizaje por refuerzo, aprendizaje por refuerzo
interactivo, interfaces naturales de usuarios y control de voz en drones.

2.1. Aprendizaje por Refuerzo

Aprendizaje por refuerzo (RL proveniente del inges Reinforcement Learning) es
un enfoque de la ciencia del machine learning. Este es un modelo de aprendizaje
conductual, por el cual el algoritmo aprende a trawes de la prueba y error, a raz de
esto se la otorga una retroalimentacbn sobre sus acciones lo cual permite identi car
si el agente esh tomando buenas decisiones o0 no. Este tipo de algoritmos busca
simular la naturaleza del aprendizaje y ®mo se pone en pacticaesta en seres
cognitivos. Uno de los puntos mas importantes a destacar, es @mo interacua el
agente con su entorno, a medida que lo hace va generando informacon o mejor
dicho conocimiento, el cual lo ayuda para la toma de decisiones mas adelante,
todo esto se puede apreciar en la gura 2.1. Por ejemplo, si un humano (o agente)
interactia con el entorno para cumplir el objetivo de matrtillar un clavo, el individuo

al realizar una accon tendra su retroalimentacon, ya sea porque lo hizo de buena
manera, lo cual le generara cierta sensacon de placer, o por el contraro, si su
objetivo no es logrado pegandose en el dedo, obteniendo una retroalimentacon
negativa que sera el dolor. De tal manera el agente va rescatando informacon de
todas sus acciones para cada vez lograr de mejor forma su cometido.

Hablando de un agente de aprendizaje reforzado se pueden identi car cuatro ele-
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Captulo 2. Marco Teorico y Estado del Arte

Figura 2.1: Interaccbn entre agente y entorno. El agente realiza una accoA¢,
encontandose en un estad&!, logrando un nuevo estad®&*! y una recompensa
nunerica para el agente respecto a la accon tomada (Sutton and Barto, 1998).

mentos kasicos para que se pueda desarrollar de buena forma, los cuales se@an
expuestos a continuacon:

1. Poltica : Esta de ne el comportamiento del agente, esto sin importar el es-
tado en que se encuentre. Puede ser representada a trawes de un netodo
tabular o por metodos computacionales nas avanzados como redes neurona-
les arti ciales.

2. Senal de recompensa : La senal de recompensa es un valor nunerico entre-
gado al agente, inmediatamente desples de queeste realice una accon. Esta
senfal tiene que de nir la meta del agente y uno de los objetivos principales
deeste es maximizar la acumulacon de recompensa.

3. Funcon de valor : Esta de ne gte tan buena fue la accon realizada por
el agente en determinado estado y/o accon, es representada a traves de un
valor nunerico, el cual es calculado utilizando distintos paametros.

4. Modelo del entorno (opcional) : Este puede ayudar a predecir estados
y recompensas futuras. Todo esto a traws de la imitacon del entorno y
con la nalidad de maximizar las recompensas futuras al tomar las mejores
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Captulo 2. Marco Teorico y Estado del Arte

decisiones.

2.1.1. Proceso de Decison Markoviano

Los procesos de decisbn de Markov o MDP (Markov Decision Processes en ingks)
son los cimientos de las tareas de aprendizaje por refuerzo. En un MDP, las tran-
siciones y recompensas dependen solo del estado actual y de la accon seleccionada
por el agente(Puterman, 2014). Escrito de otra forma, un estado de Markov con-
tiene toda la informacon relacionada con la diramica de una tarea, esto quiere
decir que una vez que se conoce el estado actual, el historial de transiciones que
llevaron al agente a esa posicon es irrelevante en erminos del problema de toma
de decisiones.

Un MDP puede ser nito, este es aquel en donde los estados, las acciones y recom-
pensas § ,A y R) tienen un rumero limitado de posibilidades, estas se pueden
de nir matematicamente dentro de un tiempo (t), en este caso las variableR; y

S; dependen solo del estado del agente y la accon anterior.

Hablando en erminos de MDP,este puede ser representado en una tupla de cuatro
elementos, los cuales son:

1. Estado ( S): Se re ere a la cantidad nita de estados en los que se puede
encontrar el agente.

2. Acciones ( A): Las acciones que puede tomar el agente aubnomo.

3. Funcon de transicon ( ): La funcon de transicon a la cual sela sometido
el agente durante su entrenamiento.

4. Funcon de recompensa ( r): Funcon importantsima dentro del aprendi-
zaje del agente, ya que de ne el objetivo deeste.

2.1.2. Diferencia-Temporal

Diferencia Temporal (TD proveniente del inges temporal di erence) es una meto-
dologa de aprendizaje centrales y mas novedosas en RL. Proveniente de mezclar
otras metodologas como Monte Carlo (MC) y programacon diramica (PD). Una
diferencia de suma importancia en comparacon con las metodologas anteriores,
es que TD no necesita el modelo del entorno para su funcionamiento, ya que el
agente aprende con cada accon, y no cuando naliza un episodio (Sutton and
Barto, 1998). Un ejemplo de TD, es el tiempo que demora una persona en ir a

9



Captulo 2. Marco Teorico y Estado del Arte

comprar a un supermercado, ya que esta trata de predecir cuanto se demora, es
una prediccon sin tener el conocimiento del ta co, de la cantidad de personas que
esen en el supermercado, etc. A medida de que la persona realiza su camino ,este
va conociendo nuevos estados (esto conlleva a aprender del entorno), a su vez el
tiempo se actualiza haciendo una prediccon mas exacta.

Q(S;A) QS A)+  [Rur + Q(SeaiArvr)  Q(S Al (2.1)

Para calcular el valor-estado TD se requiere una prediccon. Para realizar estas
existen dos categoras principales que son on-police y o -police. On-policy estima
el valor de la accon sobre un estado para una poltica actual, un ejemplo de esto
es el algoritmo SARSA, la brmula de actualizacon del par estado-accon, que se
puede observar en la ecuacon (2.2). O -policy aproxima la accon-valor aprendida

al par accon-valoroptimo, esto pasando completamente de la poltica que se siga
(Sutton and Barto, 1998), un ejemplo es el algoritmo Q-learning cuya brmula se

puede observar en la ecuacon (2.3).

Q(S;A) QS A)+  [Rur + Q(SieaiAvr)  Q(Si Al (2.2)

QS A)  Q(S;A)+  [Ria + maxaQ(Si1;8) QS Al (2.3)

2.1.3. Explotacon y Exploracon

Dentro del mundo del aprendizaje por refuerzo existen otros dilemas a resolver, uno
de estos es @mo balancear la exploracon y la explotacon, esto es de suma impor-
tancia, ya que un agente que no tenga un netodo para explorar nuevos caminos,
repetia la accon aprendida que le otorgue la mejor recompensa (cabe destacar
gueesta puede ser negativa en algunos casos), por eso es importante y necesario
gue cada ciertas acciones que tome el agente, este explore nuevas soluciones, a
esto se le llama exploracon, que busca nuevas acciones que le generen una mayor
recompensa. Lograr un balance entre la exploracon y la explotacon puede traer
diversos bene cios, ya sea en tiempo que se demore en aprender el agente, y la
calidad de las polticas. A su vez un agente que se dedigue a explorar demasiado
obstaculiza que incremente la recompensa a corto plazo, ya que la mayora de las
veces intentaa tomar nuevos caminos. En su contraparte, que un agente se dedi-
gue mucho a la explotacon impide que las recompensas a largo plazo aumenten,
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Captulo 2. Marco Teorico y Estado del Arte

esto debido a que el agente casi siempre trataa de repetir los caminos que sabe,
independiente siestos llegan a una buena solucon o no.

Volviendo a un ejemplo similar al del apartado anterior, una persona que va todos
los das al trabajo, siempre camina hasta el mismo paradero para tomar el bus y
as llegar a su lugar de destino luego de caminar un par de minutos, desptles de
gue repitd su recorrido durante unos das (esh relacionado a la explotacon),este
intenta una nueva ruta, la cual consiste en caminar hacia un paradero nmas lejano
(relacionado a la exploracon), pero el bus que pasa por ah lo deja afuera de su
trabajo. De esta misma manera el agente intenta tener un equilibrio para buscar
nuevos caminos hacia su lugar de trabajo.

Alguno de los netodos nas conocidos que tratan de resolver el dilema segreedy
y softmax (Tokic, 2010).

1. -greedy Este nmetodo consiste en que el agente tiene una probabilidad de
exploracon () entre cero y uno, todo con el n de que cada vez que el
agente tenga que tomar una decison,este tenga la capacidad de poder optar
por nuevos caminos en vez de la accon que maximiza su recompensa. Cabe
destacar que este algoritmo puede tener algunas variantes, una de ellas puede
ser que al comienzo del aprendizaje, la probabilidad de exploracon sea nmas
elevada, y a medida que se desarrolla el agentgaya disminuyendo.

2. softmax: Algoritmo el cual selecciona una accon basandose en probabili-
dades de la funcon valor-accon. El nmetodo softmax utiliza un paametro
T (denominado temperatura) para determinar el nivel de exploracon. Por
un lado, siT 'l |, todas las acciones disponibles son igualmente probable.
Por otro lado, siT ! 0, entonces el netodo softmax se vuelve codicioso
(Szepesvari, 2010).

2.2. Aprendizaje por Refuerzo Interactivo

Aprendizaje por refuerzo interactivo o IRL (proveniente del inges Interactive Rein-
forcement Learning) es un nmetodo que se utiliza con el n de optimizar el tiempo

de aprendizaje del agente, esto por medio de otros agentes (los cuales se denominan
entrenadores), estos pueden ser humanos propiamente tal, otro agente entrenado
previamente o simplemente un robot el cual tiene mecanizado un movimiento.

Hablando en erminos de IRL se distinguen dos formas de relacon entre el entre-
nador y el agente. El primer nmetodo consiste en que el entrenador modi que la
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Figura 2.2: Interaccon agente-entorno, en el cual un entrenador externo inter-
viene en la poltica de recompensa del agente.

recompensa que se le otorgue al agente (reward-shaping), con tal de que el agente
se percate de posibles errores, esto se puede apreciar en la gura 2.2 .El segundo
consiste en que el entrenador le da consejos al agente en su toma de decisiones
(policy-shaping), esto con tal de guiar aeste para que no cometa tantos errores,
esto se puede apreciar en la gura 2.3 (Cruz et al., 2016). En IRL tamben existen
algunas problematicas, una de ellas es la cantidad de veces que interviene el entre-
nador, ya que si interactia demasiado con el agente,este estara casi replicando lo
gue sabe el agente externo, o tamben el caso contrario queeste e su apreciacon
muy poco, logrando que su entrenamiento no sirva de mucho (Taylor et al., 2014).
Otra problenatica es la calidad de las intervenciones del entrenador, ya que a veces
un mal consejo del agente externo, puede fastidiar todo lo que sabe el agente (Cruz
et al., 2016).

2.3. Interfaz Natural de Usuario

El ermino interfaz de usuario natural es una metodologa emergente de interaccon
con la computadora que se centra en las habilidades humanas como el tacto, la
vison, la voz, el movimiento y las funciones cognitivas superiores, como la expre-
son, la percepcon y el recuerdo tal como se muestra en la gura 2.4. Una interfaz
de usuario natural o NUI (proveniente de sus siglas en inges) busca aprovechar el
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Figura 2.3: Interaccon agente-entorno, en el cual un entrenador externo inter-
viene en la de acciones del agente.

poder de una gama mucho mas amplia de modalidades de comunicacbn que apro-
vechan las habilidades que las personas adquieren a trawes de la interaccon fsica
tradicional (Liu, 2010). De la misma manera, la interfaz ga ca de usuario (GUI)

fue un gran avance para los usuarios de computadoras desde las interfaces de Inea
de comandos, las interfaces de usuario naturales en todas sus diversas formas se
convertian en una forma comun de interactuar con las computadoras. La capaci-
dad de las computadoras y los seres humanos para interactuar de formas diversas
y ®lidas, adaptadas a las habilidades y necesidades de un usuario individual, nos
liberar de las limitaciones actuales de la informatica, o que permitia una inter-
accon compleja con los objetos digitales en nuestro mundo fsico (Kaushik et al.,
2014).

2.4. Control de Voz en Drones

Actualmente, algunos investigadores abordaron el control de UAV utilizando in-
terfaces mas naturales para las personas, por ejemplo, a trawes del reconocimiento
autorratico de voz. Por ejemplo, (Lavrynenko et al., 2016) propusieron un siste-
ma de control remoto por radio, en el que se utiliz un netodo de identi cacon
semantica basado en coe cientes cepstrales de frecuencia mel (MFC). El audio
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Figura 2.4: Ejemplos de interfaces naturales del usuario, como habla, gestos, etc.

capturado se tradujo en una accon que, a su vez, fue trasladada al UAV para
su ejecucon. Cada vez que un micofono capturaba un nuevo comando de voz, el
sistema calculaba el coe ciente cepstral. El coe ciente se compan con una base
de datos de coe cientes cepstrales, utilizando el criterio de distancia mnima para
igualar el comando deseado. Sin embargo, la base de datos de coe cientes ceps-
trales solo comprenda cuatro comandos de voz, correspondientes a cada direccon
del UAV. (Fayjie et al., 2017) presentaron un nmetodo de reconocimiento de voz
mas preciso. En ese estudio, los autores utilizaron un modelo de Markov oculto
para el reconocimiento de voz con adaptacon de voz para controlar el UAV. Su
propuesta se ba® en un motor de decodi cacon de voz llamado Pocketsphinx,
utilizado con ROS en el simulador Gazebo. La decodi cacon de voz trabap con la
herramienta de base de conocimientos CMU Sphinx, implementada con siete accio-
nes para controlar la altitud, la direccon, la guinada y el aterrizaje. Sin embargo,

la herramienta de base de conocimientos CMU Sphinx no se est desarrollando
activamente y se considera obsoleta en comparacon con los enfoques modernos
basados en redes neuronales. Otro enfoque similar fue creado por (Landau and
van Delden, 2017), donde los autores utilizaron el servicio de reconocimiento de
voz Nuance. Propusieron un control UAV manos libres con comandos de voz, pa-
ra actuar sobre un dron DJI Phantom 4, desarrollado con DJI Mobile SDK para
iOS. La arquitectura propuesta estaba compuesta por un manos libres Bluetooth
para captura de voz, y los comandos de voz se tradujeron y evaluaron utilizando
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expresiones regulares. Las expresiones regulares se dividieron en tres grupos. El
primer grupo contena posibles palabras para mover el dron en cualquier direccon.
El segundo consistd en posibles palabras para mover el dron en cualquier direc-
con, pero con una distancia establecida. El tercer grupo estaba compuesto por
palabras para despegar y aterrizar el dron. La implementacon de este trabajo se
limib a ser utilizada a traves de un dispositivo manos libres Bluetooth conectado

a un tekfono inteligente Android para controlar solo drones fabricados por DJI.
(Chandarana et al., 2017) presentaron un software desarrollado a medida que uti-
liza el reconocimiento de voz y gestos para la plani cacon de rutas de UAV. En
Su investigacon, los autores realizaron una comparacon de interfaces de lenguaje
natural utilizando una interfaz basada en mouse como Inea de base y evaluando
a los usuarios individuales que deban completar una ruta de vuelo compuesta por
trayectorias o acciones de vuelo. Los autores propusieron un software en el que
los usuarios interactuaban con el mouse, el gesto o el habla para construir tres
rutas de vuelo espec cas. La fase de reconocimiento de voz se manep utilizan-
do el software de conversbn de voz a texto CMU Sphinx 4-5prealpha, usado con
gramatica basada en reglas. Esto permitd que el sistema escuchara formaciones de
nombres compuestos, por ejemplo, trayectorias adelante-izquierda y atas-derecha,
entre otras. Su trabajo tamben presenb una evaluacon de la respuesta del usuario

a las interfaces de lenguaje natural. Aunque el rendimiento mas alto se logo con
la interfaz basada en mouse, los usuarios informaron preferencia al usar el habla
para la plani cacon de la mison.

Adenas, un enfoque multimodal que considera la interaccon de voz con drones
utiliz un diccionario de palabras para el reconocimiento de voz (Fernandez et al.,
2016). Sin embargo, solo se permitieron 15 comandos diferentes en un idioma para
controlar el UAV. Quigley y col. propuso un controlador de voz para reconocer
los comandos enviados a un UAV semiaubnomo (Quigley et al., 2004). En sus
experimentos, se llevaron a cabo pruebas de vuelo que revelaron que el ruido am-
biental y la conversacon podran afectar considerablemente la con abilidad del
sistema de reconocimiento de voz. (Jones et al., 2010) llevaron a cabo un estudio
de interfaces de voz y gestos para la interaccon con drones en entornos simulados.
Los resultados mostraron que los sujetos que participaron generalmente pre rieron
usar comandos de nivel inferior, como izquierda o derecha para controlar el dron.

Uno de los estudios mas recientes fue una extenson de (Lavrynenko et al., 2016)
desarrollado por (Lavrynenko et al., 2019). En esta extensbn, los autores presen-
taron un sistema de control por radio similar con aralisis cepstral. Sin embargo, en
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este proyecto tamben agregaron comunicacon encriptada. La arquitectura pro-
puesta utiliz un panel de control de voz que manejaba el cifrado, incluidos los
coe cientes cepstral y wavelet. Adenas, se realid el proceso inverso de cuanti -
cacon del coe ciente, compailandolo con la base de datos cepstral utilizando el
criterio de distancia mnima. Ambas partes, el cifrado y el descifrado, presentaron
una clave de cifrado, que trabaja con Itros de sefal adquiriendo las caractersticas
del habla.
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Interpretacon de Comandos de
Voz

Este primer experimento presentado en el proyecto, consta de un algoritmo que
pueda reconocer comandos de voz con una alta precison, con el n de poder
manejar una unidad aerea no tripulada en un ambiente simulado.

3.1. Escenario Experimental

El escenario en el cual se trabajaa sea en V-REP (Rohmer et al., 2013), que
es un software de simulacon de ®mdigo cerrado disponible gratuitamente con una
licencia educativa para varios sistemas operativos, como Linux, Windows e iOS,
para simular diferentes tipos de robots en entornos realistas. Adenas, cuenta con
una amplia gama de bibliotecas API para comunicarse con el simulador a tra\es de
diferentes lenguajes de programacon (Ayala et al., 2020). Para este experimento
se construyo un escenario simulado compuesto por diferentes tipos de mobiliario
que se utilizan a diario en un ambiente donestico. Se usaa el controlador de
estabilizacon de vuelo provisto por el simulador para enfocarnos en la ejecucon
de los comandos a trawes de instrucciones de voz. El escenario experimental se
ilustra en la Figura 3.1.
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Figura 3.1: El entorno donestico simulado en V-REP con un quadrotor y muebles
de uso diario, como sofs, sillas, una mesa, un estante y una planta.

En este escenario haba nueve acciones posibles de nidas que se muestran en la
tabla 3.1. Cabe destacar que las instrucciones se podian dar en ambos idiomas:
espanol e ingks. Una vez que se le dio una instruccon al dron, se tiene que ejecu-
tar continuamente hasta que se instruya otra accon. Por lo tanto, para detener el
vehculo, sera necesario proporcionar instrucciones explcitas para la accon \dete-
ner". Launica excepcon a la regla anterior era la ejecucon de la accon \abajo",

gue poda detenerse autonmaticamente en caso de que el dron alcanzara 0,5 m de
distancia del suelo. En tal caso, el movimiento se detuvo para evitar una colison.

Para la implementacon del escenario experimental, se utilizaa el lenguaje de pro-
gramacon Python y se conectara al simulador a trawes de la APl V-REP, con el

n de pasar las instrucciones entre el algoritmo de reconocimiento autorratico de
voz y el simulador. Como se mencioro, los usuarios podan pronunciar palabras
y frases en dos idiomas, espanol e inges. La seleccon y los bene cios de utilizar
estos idiomas son dobles. Por un lado, la lengua materna de los participantes es
el espanol. Por lo tanto, por otro lado, dado que el inges se usa a nivel mundial,
en este estudio sela necesario realizar una comparacon tanto del espafiol como del
ingkes con mayor precison.
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Tabla 3.1: Descripcon de los comandos permitidos para producir una accon para
controlar el UAV.

No. Clases de Accon Descripcon
1 Up Aumenta la altitud del UAV
2 Down Disminuye la altitud del UAV
3  Goright Mover UAV a la derecha
4  Go left Mover UAV a la izquierda
5 Go forward Mover UAV para delante
6 Go back Mover UAV para atas
7 Turn right Girar UAV 90 setido horario
8  Turn left Girar UAV 90 antihorario
9 Stop Parar movimiento del UAV

3.2. Solucon Propuesta

En la arquitectura propuesta, la interaccon con el dron no se haa a trawes de
control remoto, sino que utilizaa una Interfaz de Usuario en Lenguaje Natural
(NLUI), interpretando instrucciones de humanos a trawes del reconocimiento au-
tomatico de voz. Para la interpretacon de las instrucciones, la voz de la persona
fue capturada por un micofono conectado a una computadora que ejecub los
algoritmos para procesar la senal de audio recibida. EI miciofono puede ser incor-
porado desde una computadora poratil o cualquier otro dispositivo externo. Sin
embargo, la calidad de la senal capturada puede variar considerablemente y, a su
vez, afectar la precison de la interpretacon (Cruz et al., 2015). Para transformar
la senal de audio en texto, se utilioz Google Cloud Speech (GCS) en combinacon
con un lenguaje basado en dominios.

Cada clase de accon tenda nmas de una forma de ejecutar un movimiento, por
ejemplo, la accon \down" se puede realizar diciendo la palabra \baja" o la ora-
con \disminuir altura” en espanol, o tamben en la forma \bajar" o simplemente
\down" en ingks. Es importante sefalar que no todas las frases eran necesaria-
mente correctas gramaticalmente, ni en espanol ni en inges. Como resultado, no
se asume aqu todo el tiempo que un usuario nal dara una instruccon usando
oraciones gramaticalmente correctas. Adenas, es ampliamente reconocido que en
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muchas ocasiones el lenguaje hablado esi menos estructurado. Por tanto, carece
de formalidad ya que los usuarios no siguieron las reglas gramaticales.

En este sentido, de nimos un diccionario basado en dominios que comprende 48
frases pertenecientes a las nueve clases de accon. Es importante senalar que las
clases \go" y \turn" se diferenciaron ya que la primera movo el dron hacia la
izquierda o hacia la derecha en las coordenadas x, y manteniendo la orientacon
del dron, y la segunda cambb elangulo de guinada del dron en 90 grados en el
sentido de las agujas del reloj. 0 en sentido antihorario.

Las transmisiones de audio se reciben desde el micofono y se envan al servicio
GCS basado en la nube a trawes de la APl Web Speech, de donde obtuvimos una
oracbn reconocida como hiptesis. A continuacon, se compap la hiptesis con
nuestro diccionario basado en dominios realizando una coincidencia de fonemas
utilizando la distancia de Levenshtein (Levenshtein, 1966).

La distancia de LevenshteinL, tamben conocida como distancia de edicon, es
la cantidad mnima de operaciones necesarias para transformar una orac

en otra oracbn s,. Comparamos los caracteres dentro dg, con los que esan
dentro des,. Las operaciones consideradas para transformar la oracon comprenden
sustituciones, inserciones y eliminaciones. El costo de cada operacon de edicon fue
igual a 1. La distancia se calcub recursivamente comlos, :s, (jSxj; jSyj) Conjsyjyjsyj
como la longitud de las oraciones, y s, respectivamente, y donde el €simo
segmento de la oracon se calcub como se muestra en la Ecuacon (3.1). En la
ecuacon, Coy,isy, €S 0 sisy, = sy, y 1 en caso contrario. Por lo tanto, el costo de
transformar la oracon s; = \a la izquierda" en s, = \ir a la izquierda" fue igual
als, s, =3 ya que involucraba insercon de 3 nuevos caracteres. Adenas, el costo
de transformar la oracons; = \ir a la derecha" a s, = \ir a la izquierda" fue igual
als,s, =4 ya que el rumero de operaciones necesarias era 3 sustituciones y 1
delecon.

maxg; j ) if min(i;j)=0
Lsos, (i Lj)+1
Lss, (] 1)+1 if min(i;j) 60

Lsx Sy (I 1’] 1) + Csxi iSyj

Lsis, (5]) = (3.1)

min

VWA A Q0

2
3

Para realizar la coincidencia de fonemas, se calcub la distancia de Levenshtein entre
la hiptesis reconocida y el diccionario basado en dominios. Posteriormente, se
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seleccioro la instruccon que muestra la distancia mnima. Una vez que el comando
de voz se convirtd en texto, la senal se proce® y clasi ® como una instruccon
para el UAV. En nuestro escenario, el dron estaba dentro del simulador de robot
V-REP. La gura 3.2 muestra la arquitectura propuesta. Adenas, el algoritmo
3.1 retrata las operaciones realizadas para el control del dron a traves de comandos
de voz considerando con y sin coincidencia de fonemas.

Figura 3.2: La arquitectura propuesta para el control de UAV a trawes del habla.
En esta representacon, una persona dice las instrucciones en un micofono, y nues-
tro algoritmo las procesa. Luego, la instruccon se clasi ca utilizando el diccionario
basado en el dominio y se ejecuta para el UAV.

21



Captulo 3. Interpretacon de Comandos de Voz

Algorithm 3.1.  Algoritmo propuesto
para la interpretacon de una sefal de audio en una instruccon para el dron.

El algoritmo comprende dos secciones para el reconocimiento de voz con y sin
coincidencia de fonemas.

1: Initialize dictionary D with instructions i and classe<C.
2: repeat
3: Wait for microphoneaudio signal.

4: Send audio signal to Google Cloud Speech.

5: Receive hypothesish.

6: if phoneme matching is activatedhen

7 for each instructioni 2 D do

8: Compute Lyp;.

9: end for

10; Choose instruction as mn Ly, .

11: Match chosen instruction to action clasa 2 C.
12: Execute action classa 2 C in the scenario.

13: else

14: for each instructioni 2 D do

15: Compare hto D;.

16: if h2 D then

17: Match instruction i 2 D to action classa 2 C.
18: Execute action classa 2 C in the scenario.
19: Exit loop.

20: end if

21: end for

22: end if

23: until an exit instruction is given

Los experimentos se realizaron en una computadora con las siguientes caractersti-
cas: procesador Intel Core i7-8750H, 8GB DDR4 2666MHz RAM, NVIDIA GeForce
GTX 1050Ti con 4GB de GDDR5 y Windows 10 Home. La conexon a Internet
utilizada fue una braoptica con una velocidad de carga / descarga de 300/100
Mbps.
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3.3. Resultados Experimentales

En esta seccon, presentamos los principales resultados que obtuvimos al probar el
algoritmo propuesto. En nuestros experimentos, ademas de probar con instruccio-
nes en Inea pronunciadas por diferentes personas, tamben usamos grabaciones de
diversos lugares, como espacios abiertos, o cinas y aulas. Las grabaciones presenta-
ron una relacon sefal / ruido (SNR) promediada de num -3,09E-04 dB, mostrando
una relacon ligeramente mejor para las oraciones en espanol. Esto tamben puede
atribuirse al idioma nativo de los participantes. Los valores de SNR se muestran
en la Tabla 3.2 para cada clase de accon en ambos idiomas.

Tabla 3.2: SNR de entrada sin procesar (dB) para cada clase de accon tanto en
espanol como en ingks.

Clase Inges  Espanrol Promedio

Up -4,21E-04 5,33E-04 5,57E-05
Down -9,06E-04 -2,37E-05 -4,65E-04
Go Right -6,93E-04 -2,09E-04 -4,51E-04
Go Left -8,03E-04 -3,16E-05 -4,18E-04
Go Forward -3,85E-04 -1,36E-04 -2,60E-04
Go Back -6,86E-04 -9,70E-06 -3,48E-04
Turn Left -9,54E-04 -5,55E-05 -5,05E-04
Turn Right -7,79E-04 2,68E-04 -2,55E-04
Stop -2,94E-04 3,02E-05 -1,32E-04
Promedio -6,58E-04 4,06E-05 -3,09E-04

Para determinar la precison del algoritmo propuesto, se ejecutaron pruebas en
dos idiomas con y sin coincidencia de fonemas utilizando tres con guraciones di-
ferentes, es decir, entrada sin procesar, entrada con ruido del 5% y entrada con
ruido del 15%. Las dos con guraciones ruidosas se agregaron para probar la ro-
bustez del algoritmo en presencia de ruido e incluyeron ruido uniformme = 0;05
(uniformemente distribuido U( ny;ny)) y n, = 0;15 (uniformemente distribuido

U( ny;ny)) equivalente a 5% y 15% con respecto a la entrada sin procesar ori-
ginal. Para cada con guracon, cada clase de accbn se realio 15 veces para cada
idioma. Por lo tanto, cada clase fue convocada un total de 30 veces, 15 para inges
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y 15 para espanol. En total, se probaron 270 instrucciones para cada con guracon,
135 para cada idioma. Un total de 5 personas participaron en esta prueba expe-
rimental. Aunque sabamos que el rumero de participantes era bastante pequeno,
pudimos sacar conclusiones importantes para experimentos futuros. Adenas, esta
investigacon incluy a personas de diferentes grupos de edad, desde los 19 has-
ta los 56 anos (mediaM = 35; 4, desviacon esandar SD = 18;45, 3 mujeres, 2
hombres).

La gura 3.3 ilustra la precisbn obtenida usando instrucciones en inges y espanol
para todos los niveles de ruido. Las guras 3.3a, 3.3b y 3.3c muestran la preci-
son sin utilizar la coincidencia de fonemas, es decir, el algoritmo compano el texto
recibido de GCS directamente con nuestro diccionario basado en dominios. tra-
tando de encontrar una coincidencia exacta. De lo contrario, no fue reconocido o
etiquetado como \sin clase". Cuando no se utilio la coincidencia de fonemas, se
produjo una diferencia de precison considerable entre los comandos en espanol e
ingks, y el primero presenb los valores de reconocimiento mas altos. En este sen-
tido, los usuarios que instruan en espanol, es decir, su lengua materna, lograron
un mejor reconocimiento de acciones en comparacon con los comandos en inges,
probablemente debido a las diferencias de acento y pronunciacon al hablar las
palabras en un idioma extranjero. Las guras 3.3d, 3.3e y 3.3f demuestran la preci-
sbn de reconocimiento obtenida utilizando el lenguaje basado en dominios para la
coincidencia de fonemas. Al utilizar la coincidencia de fonemas, la diferencia en el
reconocimiento logrado entre ambos idiomas fue atenuada por nuestro algoritmo
gue busca la instruccon mas similar para clasi car la entrada de audio.

En erminos de entradas ruidosas, como se mencioro, realizamos experimentos
usando la entrada sin procesar, una entrada ruidosa del 5% y la entrada ruidosa del
15%. Las guras 3.3a y 3.3d ilustran los resultados obtenidos sin y con la ecnica
de coincidencia de fonemas cuando se utiliza la entrada de audio sin procesar.
Cuando no se apli® ninguna coincidencia de fonemas, el algoritmo reconoco 232
de 270 instrucciones utilizando ambos idiomas, logrando una precison del 85,93 %
en el reconocimiento de voz a accon. En particular, el uso del idioma espanol
logio un 97,04 % de precison, mientras que el uso del inges alcanod un 74,81 % de
precison. Sin embargo, cuando se utilio la coincidencia de fonemas, el algoritmo
mejoo considerablemente la precison del reconocimiento para ambos idiomas,
logrando una precison del 96,67 %. Si bien el uso del espanol logo una precison del
100,00 %, el reconocimiento de los comandos en inges mejoo signi cativamente en
comparacon con el enfoque sin coincidencia de fonemas, alcanzando una precison
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del 93,33 %.

(8) Original, sin coincidenciagb) Ruido 5%, sin coincidenciaéc) Ruido 15%, sin coinciden-
de fonemas. de fonemas. cias de fonemas.

(d) Original, con coincidenciage) Ruido 5%, con coincidenciadf) Ruido 15%, con coinciden-
de fonemas. de fonemas. cias de fonemas.

Figura 3.3: Precison de reconocimiento promedio para cada clase de accon en
los idiomas espanol e inges con diferentes niveles de ruido en la senal de entra-
da. Sin utilizar la coincidencia de fonemas, el texto recibido del servicio basado
en la nube se trans ro directamente al escenario. Esta implementacon mostio
una diferencia considerable entre los idiomas debido al idioma nativo del usuario.
Usando la coincidencia de fonemas, el texto recibido del servicio basado en la nube
se compapo con las instrucciones dentro del diccionario basado en el dominio. El
uso de la correspondencia de fonemas demosto una mejora en el reconocimiento
del habla a la accon para ambos idiomas, disminuyendo la diferencia de precisbn
entre ellos.

Para probar la robustez del netodo propuesto, aplicamos un 5% de ruido a la
entrada de audio. Los resultados obtenidos sin y con coincidencia de fonemas se
muestran en las Figuras 3.3b y 3.3e respectivamente. En promedio, sin aplicar la
coincidencia de fonemas, el algoritmo reconoco 214 de 270 instrucciones conside-
rando ambos idiomas, logrando una precison del 82,96 % en el reconocimiento de
voz a accon. En particular, las instrucciones en espanol lograron una precison
del 96,30%, mientras que las instrucciones en ingks tuvieron una precison del
69,63 %. Al utilizar la correspondencia de fonemas, el algoritmo logo una preci-
sbn del 95,93 %, es decir, una precison del 100,00 % para los comandos en espanol

25



Captulo 3. Interpretacon de Comandos de Voz

y del 91,85 % para los comandos en inges. Al comparar la precison del recono-
cimiento con una entrada ruidosa del 5% con la entrada en bruto, los resultados
obtenidos fueron ligeramente peores, especialmente cuando se utilio la coinciden-
cia de fonemas. Esto demosto la solidez del enfoque propuesto en presencia de
entradas de audio ruidosas.

Finalmente, usamos una sefal de entrada de audio con un 15% de ruido. Los re-
sultados se muestran en las Figuras 3.3c y 3.3f sin y con coincidencia de fonemas,
respectivamente. Sin aplicar la coincidencia de fonemas, el algoritmo reconoco 198
de 270 instrucciones, logrando una precison del 77,41 % en el reconocimiento del
habla a la accon en promedio para ambos idiomas. El uso de las instrucciones
en espanol logo una precison del 95,56 %, mientras que la instruccon en inges
fue del 59,26 %. Cuando se introdujo la coincidencia de fonemas en esta con gura-
con, el algoritmo logio un 88,89 % de precison, es decir, un 99,26 % de precison
para las instrucciones en espanol y un 78,52 % de precison para las instrucciones
en ingkes. Aunque similar al caso anterior, la introduccon de ruido afecb la pre-
cisbn de reconocimiento obtenida. Esto se esperaba debido a la distorson de la
senal de entrada. El uso de la correspondencia de fonemas mitigp este problema
considerablemente. La mitigacon de la cada de la precison del reconocimiento
fue especialmente importante considerando que el uso del inges era un idioma
extranjero para los participantes de los experimentos. Esto resulb en expresiones
defectuosas o instrucciones mal pronunciadas. La tabla 3.3 resume los resultados
antes mencionados para todas las con guraciones con ambos enfoques.

Tabla 3.3: Precison de reconocimiento de audio obtenida con y sin coincidencia
de fonemas en los idiomas espanol e ingks.

Objetivo Lenguaje Original Ruido 5% Ruido 15%

Sin coincidencia de fonemas Espanol 97.04% 96.30% 95.56 %
Ingks 74.81% 69.63 % 59.26 %
Ambos 85.93% 82.96 % 77.41%

Con coincidencia de fonemas Espanol 100.00 % 100.00 % 99.26 %
Ingks 93.33% 91.85% 78.52%
Ambos 96.67 % 95.93% 88.89 %

Las guras 3.4ay 3.4b ilustran el rendimiento del sistema como diagramas de caja
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para instrucciones en inges y espanol respectivamente. Las casillas se agrupan con-
siderando seis conjuntos, es decir, entradas sin procesar sin coincidencia de fonemas
(NPM), entradas sin procesar con coincidencia de fonemas (WPM), 5% entradas
ruidosas sin coincidencia de fonemas (NPM ~5%), 5% de entradas ruidosas con
coincidencia de fonemas (WPM ~5 %), 15 % entradas ruidosas sin coincidencia de
fonemas (NPM ~15%) y 15% de entradas ruidosas con coincidencia de fonemas
(WPM ~15 %). El uso de instrucciones en inges resulb en una mayor variabilidad
entre los participantes durante los experimentos debido al idioma nativo de los
participantes, como se sefab anteriormente. Aunque el uso de comandos en es-
pafol obtuvo mejores resultados en general, la ecnica de coincidencia de fonemas
mejon el reconocimiento autormatico de voz para el escenario propuesto utilizando
instrucciones en ingks o0 en espanol.

(a) Precison de reconocimiento usando instruc-(b) Precison de reconocimiento usando ins-
ciones en ingks. trucciones en espanol.

Figura 3.4: Precison de reconocimiento de audio para todas las con guraciones
experimentales que utilizan ambos idiomas. NPM y WPM signi can sin coinciden-
cia de fonemas y con coincidencia de fonemas, respectivamente, y el porcentaje
junto al enfoque en el eje x representa el valor de ruido de cada con guracon. Las
Ineas continuas y segmentadas representan los valores de la mediana y la media
en cada cuadro. El uso de la coincidencia de fonemas mejoo signi cativamente el
reconocimiento de la voz a la accon incluso en presencia de entradas ruidosas.
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Figura 3.5: Distribucon de clases predecible y real para cada con guracon ex-
perimental utilizando instrucciones en inges. La coincidencia de fonemas mejoio
los resultados generales obteniendo menos clasi caciones eroneas para todas las
clases de accon. Aunque una entrada ruidosa empobreco la clasi cacon de la cla-
se de accon en ambos enfoques, el uso de la correspondencia de fonemas permitd
una mejor precison de reconocimiento para todos los niveles de ruido.

La gura 3.5 muestra las matrices de confuson para el reconocimiento de acciones
de clase usando instrucciones en ingks en todas las con guraciones experimentales.
Cuando no se utiliz ninguna coincidencia de fonemas, la etiqueta \no class" se
re ro a la no coincidencia entre la hiptesis obtenida de GCS vy las instrucciones
dentro del lenguaje basado en el dominio. Los resultados obtenidos demostraron
muchos casos en los que la hiptesis no coincida con ninguna oracon del diccio-
nario, lo que llew a una clasi cacon eronea de la instruccon. La implementacon

de la correspondencia de fonemas, es decir, el algoritmo que calcula la distancia
entre la hipotesis recibida de GCS y cada instruccon en el diccionario basado en
dominios, condujo a un mejor reconocimiento de la clase de accon. La mejora
se logo para todos los comandos que el enfoque propuesto podra utilizar inde-
pendientemente de la capacidad de lenguaje del usuario. Adenas, la Figura 3.6
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ilustra las matrices de confuson para el reconocimiento de acciones de clase para
instrucciones en espanol en todas las con guraciones experimentales. En este sen-
tido, cuando se utilio el idioma nativo del individuo, se produjeron menos errores
de clasi cacon en comparacon con las instrucciones en inges. Esto sigud siendo
cierto incluso cuando se emitd una sefal de audio mas ruidosa.

Figura 3.6: Distribucon de clases predicha y verdadera para cada con guracon
experimental utilizando instrucciones en espanol. Cuando se utilio el idioma es-
pafnol, se produjeron menos errores en la clasi cacon de acciones en comparacon
con las instrucciones en ingks. Sin embargo, la coincidencia de fonemas aun per-
mita una mejor precisbn de reconocimiento para todos los niveles de ruido en
comparacon con el enfoque que no lo usaba.
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Captulo 4

Aprendizaje por Refuerzo
Interactivo del Dron

Este segundo experimento que se presenta en el documento, va directamente re-
lacionado con el objetivo general de este, centandose en implementar distintas
con guraciones de agentes de aprendizaje por refuerzo, entre ellas una que mez-
cla \policy-shaping" y \reward-shaping”, todo esto implementado en un dron en
ambientes simulados.

4.1. Escenario Experimental

Al igual que en el captulo anterior, se utilizaa el simulador de rolotica V-REP,
montando dos escenarios experimentales. Ambos poseen una super cie de 10 me-
tros de ancho y 10 metros de largo, a su vez, esta super cie tiene una muralla
perimetral, con una pequena apertura de un metro de ancho en el lado nor-este de
esta. Todo esto se puede apreciar en la gura 4.1.
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