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Resumen

Esta tesis estudia cómo los robots industriales pueden aprender a

planificar sus movimientos de manera más autónoma y eficiente. El

trabajo se centra en los manipuladores, que son brazos robóticos di-

señados para realizar tareas de precisión en entornos industriales, y

explora nuevas formas de generar trayectorias de movimiento que

les permitan alcanzar objetivos de manera segura y flexible.

A lo largo de la investigación se revisan primero las bases del pro-

blema: cómo se describen los movimientos de un robot, qué limita-

ciones físicas y geométricas condicionan su comportamiento, y qué

métodos se han utilizado tradicionalmente para calcular trayecto-

rias. Estos métodos clásicos, aunque probados y fiables, muestran

limitaciones cuando se aplican en entornos dinámicos, cambiantes

o poco estructurados, como ocurre en la industria moderna.

La propuesta de la tesis consiste en aprovechar técnicas de aprendi-

zaje automático que permiten a los robots adquirir experiencia en

simulaciones antes de enfrentarse a situaciones reales. De este mo-

do, el robot no depende únicamente de algoritmos programados de

antemano, sino que puede aprender a moverse a partir de la prácti-

ca acumulada. Para lograrlo, se ha diseñado un proceso que combi-

na entrenamiento en entornos virtuales, incorporación de ejemplos

provenientes de métodos tradicionales y una estrategia de aprendi-

zaje progresivo, en la que el robot comienza con tareas sencillas y

avanza hacia retos más complejos.

Los resultados muestran que este enfoque permite obtener movi-

mientos más consistentes y seguros, que además pueden ejecutarse



en robots reales sin necesidad de largos tiempos de ajuste. En las

pruebas realizadas, el sistema ha demostrado no solo ser capaz de

alcanzar los objetivos planteados, sino también de adaptarse mejor

que los métodos clásicos cuando se introducen restricciones adicio-

nales o cuando los objetivos cambian de posición.

Las principales aportaciones de la tesis incluyen: una metodología

de aprendizaje que acelera la adquisición de habilidades de plani-

ficación, un proceso de validación que asegura que las trayectorias

aprendidas son seguras y viables en robots reales, y una compara-

ción detallada que evidencia las ventajas de este enfoque frente a

los planificadores más utilizados en la industria.

Finalmente, se plantean posibles líneas de investigación futura. En-

tre ellas destacan la posibilidad de transferir el conocimiento adqui-

rido a diferentes robots y entornos sin necesidad de volver a entre-

nar desde cero, la integración con técnicas de optimización que per-

mitan movimientos aún más precisos, y la exploración de sistemas

multimodales en los que convivan distintas estrategias de planifica-

ción para aprovechar lo mejor de cada una.



Abstract

This dissertation explores how industrial robots can be endowed with

greater autonomy and adaptability when planning their motions.

The focus is placed on robotic manipulators—mechanical arms widely

used in manufacturing—and on developing strategies that enable

them to generate safe and efficient trajectories while coping with

changing and unstructured environments.

The study begins by revisiting the fundamentals of motion planning:

how robot movements are represented, what physical and geometric

constraints must be considered, and how conventional algorithms

address these challenges. While these classical approaches are reli-

able, they often fall short in modern industrial contexts that demand

flexibility and real-time adaptability.

The proposed approach leverages machine learning techniques that

allow robots to acquire experience through simulation before de-

ployment in the real world. Instead of relying solely on predefined

algorithms, the robot improves its performance by practicing and re-

fining its strategies. To this end, a training process was designed that

integrates three elements: large-scale virtual experimentation, guid-

ance from traditional planners, and a progressive learning scheme

that gradually increases task complexity.

Experimental results show that this method produces trajectories

that are more consistent, safer, and readily transferable to physical

robots without extensive fine-tuning. The learned policies not only



achieve the specified goals but also demonstrate superior adaptabil-

ity compared to classical methods when dealing with additional con-

straints or moving targets.

The main contributions of this work include: a learning methodol-

ogy that accelerates the acquisition of planning skills, a validation

framework that ensures safe deployment on real robots, and a com-

prehensive benchmark highlighting the advantages of the proposed

approach over widely used industrial planners.

Finally, the dissertation outlines several promising research direc-

tions, such as transferring learned knowledge across different robots

and environments, integrating with optimization techniques for greater

precision, and developing multimodal planning frameworks that com-

bine complementary strategies.
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1. Introducción

L
A CRECIENTE DEMANDA de soluciones robóticas flexibles, adaptables

y capaces de operar en entornos industriales dinámicos ha impul-

sado una evolución significativa en los enfoques de planificación

de trayectorias. Tradicionalmente, la planificación geométrica se ha

abordado mediante técnicas basadas en muestreo o en optimización, con bue-

nos resultados en entornos estáticos y bajo condiciones controladas. Sin em-

bargo, estos enfoques encuentran limitaciones en entornos industriales donde

el determinismo y la replicabilidad son cruciales, y donde las condiciones pue-

den cambiar rápidamente. En este contexto, la planificación de trayectorias para

manipuladores robóticos industriales se enfrenta a retos significativos, como la

necesidad de generar trayectorias eficientes y seguras que puedan adaptarse a

condiciones cambiantes, la integración de restricciones cinemáticas y dinámi-

cas, y la capacidad de operar en tiempo real con metas definidas dinámicamen-

te.

Este capítulo introduce los fundamentos conceptuales y el marco de referen-

cia sobre el cual se construye toda la investigación de esta tesis doctoral. Dado

que constituye la apertura del manuscrito, su propósito es doble: por un lado,

contextualizar los desafíos actuales de la robótica industrial en el marco de la

Industria 4.0, y por otro, presentar la hipótesis central, los objetivos de investi-

gación y la metodología que guiarán el desarrollo del trabajo. De este modo, el

capítulo establece las bases teóricas, técnicas y metodológicas necesarias para

comprender la motivación y la orientación del estudio.

En primer lugar, se aborda la motivación y el contexto, analizando cómo la

transición hacia sistemas de producción más flexibles, adaptativos y persona-

lizados demanda nuevas aproximaciones a la planificación de trayectorias en

manipuladores industriales. Se destacan las limitaciones de los métodos clásicos

de planificación, cuya rigidez contrasta con la creciente necesidad de adaptabi-

lidad en entornos dinámicos. Este análisis pone de manifiesto la pertinencia de

explorar alternativas basadas en técnicas de inteligencia artificial, en particular,

el aprendizaje por refuerzo profundo, como vía para superar dichas limitacio-

nes.

Posteriormente, se formula la hipótesis de investigación, que plantea la po-

sibilidad de diseñar un proceso general basado en aprendizaje por refuerzo pro-
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fundo capaz de generar políticas deterministas, modulares y escalables para la

planificación geométrica de trayectorias. A partir de esta hipótesis, se definen

tanto el objetivo principal como un conjunto de objetivos específicos que orien-

tan el desarrollo del trabajo. Estos objetivos abarcan desde la caracterización del

problema y la construcción del entorno experimental hasta la validación en ro-

bots reales, garantizando una cobertura completa de las fases de análisis, diseño,

experimentación y evaluación.

A continuación, se expone la metodología de investigación, concebida como

un proceso iterativo y reflexivo. Este enfoque metodológico se apoya en ciclos

sucesivos de exploración, desarrollo y evaluación experimental, que permiten

afinar progresivamente las decisiones de diseño en función de los resultados ob-

tenidos. Además, se enfatiza la diseminación temprana de resultados parciales

en foros científicos, lo que no solo aporta retroalimentación externa, sino que

refuerza la relevancia de la línea de trabajo.

Finalmente, se presentan las contribuciones científicas principales, que in-

cluyen comparaciones sistemáticas entre métodos clásicos y modernos, el desa-

rrollo de un proceso de entrenamiento general y modular para políticas deter-

ministas, y el análisis detallado de técnicas de aceleración del aprendizaje y de

generalización. Estas aportaciones consolidan la validez del enfoque y lo posi-

cionan como una alternativa robusta y aplicable a los retos de la automatización

industrial contemporánea.

La estructura del capítulo es la siguiente: en la Sección 1.1 se presenta la mo-

tivación y el contexto de la investigación; en la Sección 1.2 se plantea la hipótesis

junto con el objetivo principal y los objetivos específicos; la Sección 1.3 describe

el marco metodológico seguido durante la investigación; y finalmente, en la Sec-

ción 1.4 se enumeran las contribuciones científicas alcanzadas. La Sección 1.5,

que cierra el capítulo, introduce la organización general de la memoria.
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1. Introducción

1.1 Motivación y contexto

La industria manufacturera actual, impulsada por el paradigma de la Industria

4.0, exige sistemas robóticos cada vez más flexibles y adaptables a dinámicas

cambiantes del mercado (Lu, 2017). La visión de una producción personalizada

hasta lotes unitarios ha dejado de ser teórica y se acerca a la realidad gracias al

advenimiento de robots inteligentes y otras tecnologías avanzadas (Monostori

et al., 2016). En este contexto, los robots industriales deben reconfigurarse rá-

pida y eficazmente para acomodar productos y tareas variadas, incluso cuando

los objetivos de dichas tareas no se conocen hasta el momento de la operación.

Por ejemplo, en entornos de ensamblado flexible, logística de almacenes o cola-

boración humano-robot, la meta específica (la posición de una pieza a montar,

el destino de un objeto a colocar o la interacción con un operario) puede defi-

nirse en tiempo de ejecución y no antes. La capacidad de adaptarse a objetivos

definidos sobre la marcha se ha vuelto, por tanto, un requerimiento clave para

la próxima generación de sistemas de automatización industrial (Sultanov et al.,

2022).

Aun cuando los robots han demostrado ser altamente efectivos en tareas re-

petitivas bajo condiciones predecibles (típico en la producción en serie tradi-

cional), adaptar un sistema robótico a escenarios cambiantes sigue siendo un

desafío importante. El creciente número de variantes de producto y la tenden-

cia hacia lotes de fabricación más pequeños demandan células robotizadas más

flexibles tanto a nivel de hardware como de software. Sin embargo, la reprogra-

mación y reconfiguración de dichas células ante cambios en el proceso sigue

siendo un proceso lento, no estandarizado y que requiere especialistas en robó-

tica industrial. En la práctica, los programadores deben anticipar todas las po-

sibles variaciones y codificarlas por adelantado, lo cual limita la flexibilidad del

sistema a un conjunto finito de casos predefinidos (Sultanov et al., 2022). Este

enfoque rígido resulta poco viable cuando las tareas y sus metas pueden cambiar

de forma impredecible. De hecho, en operaciones complejas como el ensambla-

do industrial, la falta de adaptabilidad en la automatización actual conlleva que

muchas tareas todavía dependan en gran medida de operadores humanos, quie-

nes aportan la destreza y flexibilidad necesarias para manejar la variabilidad del
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entorno (Monostori et al., 2016). Esto evidencia la necesidad de nuevas técnicas

de control y planificación más versátiles, que permitan a los robots asumir ta-

reas con objetivos dinámicos, reduciendo la intervención humana y los tiempos

muertos en entornos de producción cambiantes.

La planificación de trayectorias para manipuladores industriales de 6 Grado

de Libertad (GDL) es un problema fundamental en robótica: consiste en gene-

rar una secuencia de configuraciones articulares que lleve al robot desde un es-

tado inicial hasta un estado meta, evitando colisiones y respetando las restric-

ciones cinemáticas. Durante décadas, este problema se ha abordado con éxito

mediante técnicas de planificación clásicas, apoyadas en modelos geométricos

y algoritmos deterministas o probabilísticos. Estas técnicas han demostrado su

utilidad en numerosos escenarios controlados (Kavraki et al., 1996), especial-

mente cuando la configuración del entorno y la meta final se encuentran bien

definidas a priori. No obstante, presentan limitaciones importantes en contex-

tos dinámicos o inciertos. En general, los planificadores tradicionales suponen

entornos estáticos: típicamente funcionan apoyados en un mapa fijo del espa-

cio de trabajo y dividen la planificación en subproblemas (planificación global y

local por separado), lo que dificulta su adaptación a entornos no estructurados

o con cambios súbitos. En situaciones donde la meta se especifica sobre la mar-

cha o donde el entorno varía, estos algoritmos deben recomputar la ruta desde

cero ante cada cambio significativo, careciendo de mecanismos para incorporar

experiencia previa o aprender de iteraciones pasadas. En otras palabras, sus ca-

pacidades de reacción y aprendizaje son muy limitadas: no poseen inteligencia

adaptativa, ofrecen pobre desempeño en planificación dinámica y no aprove-

chan retroalimentación para mejorar sucesivamente (Lavalle, 2006). Estas limi-

taciones reducen la eficacia de los métodos clásicos cuando se requiere una pla-

nificación reactiva en tiempo real frente a objetivos y condiciones cambiantes.

En años recientes, los avances en aprendizaje automático han propiciado un

cambio de paradigma en la planificación robótica, liderado por el aprendiza-

je por refuerzo profundo (DRL). A diferencia de los métodos convencionales, un

agente de DRL aprende estrategias de movimiento mediante la experimentación

iterativa: a través de prueba y error, ajusta sus acciones en función de una señal
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1. Introducción

de recompensa, desarrollando así una política capaz de generalizar a situacio-

nes no vistas y de adaptarse a variaciones del entorno en tiempo real (Sutton and

Barto, 2018). Este enfoque basado en los datos integra en una sola arquitectura

el proceso de decisión global y local del planificador, optimizando el movimien-

to gracias a la retroalimentación continua del entorno (Wang et al., 2020). La

capacidad de los agentes de DRL para adaptarse a entornos cambiantes, espe-

cialmente aquellos con obstáculos dinámicos o metas móviles, ha sido un factor

decisivo en su adopción creciente para tareas de planificación en robótica (Tai

et al., 2017). De hecho, presentan un comportamiento significativamente más

reactivo y flexible que otras técnicas de control automático, lo que ha impulsa-

do un marcado aumento de la investigación en este ámbito durante la última

década. Desde aproximadamente 2017 en adelante se observa un auge en las

publicaciones científicas sobre DRL aplicado a la planificación de trayectorias,

coincidiendo con la madurez de las redes neuronales profundas y su integración

con algoritmos de refuerzo, lo cual ha permitido abordar entornos y problemas

mucho más complejos de lo que era posible previamente (Sultanov et al., 2022).

Este auge del DRL en robótica pone de manifiesto el interés tanto académico co-

mo industrial por desarrollar sistemas de control más autónomos y adaptativos.

Cabe destacar que muchas investigaciones iniciales validan sus métodos de

planificación con DRL en escenarios simplificados sin obstáculos externos, cen-

trándose únicamente en las restricciones intrínsecas del robot (evitar la auto-

colisión entre eslabones y la colisión con el entorno inmediato, como el suelo).

Este enfoque controlado de validación permite aislar el desempeño del algorit-

mo de planificación sin la incertidumbre añadida de obstáculos impredecibles,

facilitando el análisis de la solución aprendida. Siguiendo esa línea, el presente

trabajo se centra en la planificación de trayectorias para un manipulador indus-

trial de 6 grados de libertad en un entorno despejado de obstáculos externos,

considerando como restricciones principales la prevención de colisiones del ro-

bot consigo mismo y con el suelo. La meta a alcanzar no se proporciona hasta el

momento de la ejecución, reflejando así casos de uso como el ensamblado fle-

xible de distintas piezas, la preparación de pedidos en logística, o ciertas tareas

colaborativas, en los cuales el robot debe generar rutas factibles hacia objetivos

que van variando sobre la marcha. Este escenario pone a prueba la capacidad
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de adaptación del planificador: el desafío y motivación central es explorar cómo

las técnicas modernas basadas en DRL pueden superar las limitaciones de los

métodos clásicos en contextos de meta dinámica, habilitando robots industria-

les más autónomos y adaptativos frente a la incertidumbre en la definición de

sus objetivos.

1.2 Hipótesis y objetivos

El presente trabajo parte de la premisa de que los métodos tradicionales de pla-

nificación geométrica presentan limitaciones relevantes en entornos industria-

les donde la meta debe definirse dinámicamente durante la ejecución. En este

contexto, se plantea la siguiente hipótesis de investigación como base concep-

tual del desarrollo:

Es posible diseñar un proceso general basado en aprendizaje por re-

fuerzo profundo que permita obtener una política determinista capaz

de resolver la planificación geométrica de trayectorias para manipu-

ladores robóticos industriales, alcanzando cualquier meta definida

en tiempo de ejecución, y que pueda ser aplicada de forma modular y

escalable a diferentes tareas de planificación.

Esta hipótesis descansa sobre tres propiedades fundamentales que caracte-

rizan el proceso que se pretende obtener: el determinismo, la modularidad y la

escalabilidad. En primer lugar, un proceso determinista es aquel que, ante una

misma configuración del sistema, siempre produce la misma acción como sa-

lida. Esta propiedad es especialmente deseable en robótica industrial, donde la

repetibilidad y la previsibilidad del comportamiento son claves para garantizar

la seguridad y la integración con otros procesos. Esto es especialmente relevan-

te en entornos industriales reales, donde la lectura de sensores puede provocar

pequeñas variaciones en el estado del sistema, pero el proceso debe ser capaz

de generar una acción consistente y predecible. En segundo lugar, la modulari-

dad implica que el resultado del proceso puede ser utilizado como componente

elemental dentro de estructuras de planificación más amplias. Por ejemplo, si
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es capaz de generar un movimiento eficiente hacia una meta puntual, enton-

ces puede integrarse en un planificador jerárquico que divida una trayectoria

compleja en una secuencia de metas intermedias. Finalmente, la escalabilidad

se refiere a la posibilidad de aplicar el mismo proceso a manipuladores distintos

o a tareas con restricciones adicionales, sin necesidad de rediseñar completa-

mente el sistema. Esto permitiría, por ejemplo, reutilizar el proceso en un brazo

robótico distinto siempre que se respeten ciertos principios de representación

del entorno y del espacio de acción.

El objetivo principal de esta tesis es desarrollar un proceso de entrenamiento

general, basado en técnicas de aprendizaje por refuerzo profundo, que permita

obtener una política determinista capaz de resolver la planificación geométrica

de manipuladores robóticos articulados. Esta política deberá ser capaz de alcan-

zar metas definidas en tiempo de ejecución, cubriendo de forma robusta todo el

espacio de trabajo, y concebida para ser escalable, modular y reutilizable como

bloque base dentro de planificadores de trayectorias más complejos.

A partir del objetivo general planteado, esta tesis se estructura en torno a

un conjunto de objetivos específicos que guían cada una de las etapas del tra-

bajo. Estos objetivos abordan desde la caracterización del problema y el diseño

del entorno de aprendizaje, hasta la validación experimental de la política re-

sultante y su comparación con métodos clásicos. Cada uno de ellos contribuye

al desarrollo progresivo del enfoque propuesto y a la evaluación rigurosa de su

aplicabilidad, robustez y generalización.

OE1. Analizar las limitaciones de los métodos clásicos de planificación geo-

métrica, basados en muestreo y optimización local, en contextos donde

las metas se definen en tiempo de ejecución, identificando sus princi-

pales cuellos de botella en términos de adaptabilidad, eficiencia y reuti-

lización.

OE2. Formular el problema de planificación geométrica como un entorno de

aprendizaje por refuerzo profundo, definiendo una representación abs-

tracta y general del estado y la meta, un espacio de acción aplicable a

distintos manipuladores, y una función de recompensa que incentive

la convergencia rápida, la seguridad y la suavidad del movimiento.
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OE3. Diseñar y entrenar una política determinista y generalizable mediante

técnicas de aprendizaje por refuerzo profundo.

OE4. Validar empíricamente la capacidad de generalización de la política en

escenarios no vistos durante el entrenamiento, verificando su capaci-

dad para alcanzar metas arbitrarias distribuidas por el espacio de traba-

jo y para operar bajo restricciones articulares y estructurales realistas.

OE5. Evaluar la modularidad y escalabilidad del enfoque propuesto, aplican-

do la política como bloque funcional dentro de planificadores jerárqui-

cos y tareas multimodales.

OE6. Comparar el rendimiento del enfoque con técnicas clásicas de planifi-

cación tradicionales, utilizando métricas adecuadas.

OE7. Validar la aplicabilidad de la política en un entorno real mediante su

ejecución en un robot físico, evaluando la capacidad de transferencia

sim-to-real.

1.3 Metodología de investigación
La metodología de esta tesis sigue un enfoque iterativo y reflexivo, estructurado

en torno a ciclos de exploración, desarrollo y evaluación experimental. Este en-

foque permite generar conocimiento aplicable de forma progresiva, revisando y

mejorando el diseño en función de los resultados obtenidos, hasta alcanzar un

nivel de madurez suficiente para su diseminación científica.

La Figura 1.1 resume el proceso metodológico seguido, que se articula en las

siguientes fases:
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1. Introducción

Fase
exploratoria

Definición del
alcance

Diseño

Desarrollo

Resultados

Análisis de
resultados

Reflexión

Diseminación
final de

resultados

Diseminación de
resultados
parciales

Figura 1.1: Representación del ciclo metodológico seguido.

El trabajo se inició con una fase de exploración conceptual, orientada a com-

prender las limitaciones actuales en la planificación de trayectorias para mani-

puladores industriales. Esta etapa incluyó una revisión crítica del estado del ar-

te, que permitió identificar las limitaciones de los enfoques tradicionales. Como

resultado de esta revisión, se definió con claridad el alcance de la investigación,

formulando una hipótesis de partida centrada en el diseño de un proceso de

planificación generalizable.
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Una vez definidos los objetivos, se inició el diseño y desarrollo de un en-

torno de simulación que sirviera como banco de pruebas para validar, de for-

ma progresiva, el proceso propuesto. Durante esta fase se evaluaron distintas

plataformas y alternativas de implementación, explorando múltiples configura-

ciones de espacio de observación, espacio de acción, funciones de recompensa

y estructuras de entrenamiento. Este enfoque permitió analizar de forma ite-

rativa el comportamiento del sistema bajo diferentes estrategias de modelado,

configuraciones generales y variantes de entrenamiento, con el fin de identificar

aquellas combinaciones más prometedoras.

Tras varias iteraciones de mejora, se obtuvieron resultados parciales que per-

mitieron evaluar en detalle el comportamiento del sistema en distintas configu-

raciones y situaciones. Esta evaluación se apoyó en criterios objetivos, como la

capacidad de alcanzar metas distribuidas en el espacio de trabajo o la suavidad

de las trayectorias generadas, así como en pruebas prácticas de validación en

el robot real. Los resultados obtenidos se analizaron con detalle, identificando

fortalezas, limitaciones y posibles líneas de mejora.

Durante este proceso iterativo, algunos de los resultados parciales obtenidos

fueron suficientemente relevantes y estables como para ser compartidos con la

comunidad científica. Estos avances intermedios permitieron generar contribu-

ciones publicadas en congresos, facilitando el contraste con otros enfoques, re-

cibiendo retroalimentación externa y enriqueciendo el desarrollo posterior del

sistema. La diseminación temprana también contribuyó a validar la pertinen-

cia de la línea de investigación seguida y a reforzar su impacto potencial en el

ámbito de la planificación robótica.

El análisis de los resultados sirvió como base para una fase de reflexión, des-

de la cual se reformularon parcialmente algunos aspectos del diseño inicial. En

esta etapa se tomó la decisión de reforzar ciertos elementos clave del sistema,

como su estabilidad frente a configuraciones no vistas y su capacidad de gene-

ralización. Esta retroalimentación condujo a nuevas fases de desarrollo y valida-

ción, manteniendo así un ciclo continuo de refinamiento progresivo.

Finalmente, una vez consolidado el conocimiento generado, se procedió a la

diseminación de los resultados mediante la redacción de esta memoria doctoral

y la elaboración de publicaciones científicas. Este proceso no solo ha permitido

11



1. Introducción

validar empíricamente la hipótesis de partida, sino también contribuir al avance

del estado del arte en la planificación flexible para robots industriales.

En conjunto, la metodología seguida ha permitido avanzar desde una con-

cepción inicial teórica hasta una solución práctica validada, siguiendo un enfo-

que estructurado y reflexivo, alineado con los principios del método científico

aplicado en ingeniería.

1.4 Contribuciones científicas

La presente tesis doctoral contribuye al avance del conocimiento en el campo

de la planificación de trayectorias para manipuladores robóticos industriales

mediante técnicas de aprendizaje por refuerzo profundo. En particular, se ha

abordado el problema de generar políticas generalizables y eficientes que per-

mitan alcanzar metas definidas en tiempo de ejecución, comparando enfoques

clásicos y modernos, y analizando el impacto de distintas estrategias de entre-

namiento.

Las principales contribuciones científicas de este trabajo son las siguientes:

1. Comparación sistemática entre métodos clásicos de planificación geo-

métrica y enfoques basados en aprendizaje por refuerzo profundo. Se

ha llevado a cabo un estudio cuantitativo y cualitativo que contrasta pla-

nificadores tradicionales (basados en muestreo y optimización) con polí-

ticas entrenadas mediante aprendizaje por refuerzo. Este análisis ha per-

mitido identificar fortalezas y debilidades de cada enfoque en términos de

eficiencia, capacidad de generalización, modularidad y aplicabilidad en

tiempo de ejecución.

2. Generación de conocimiento sobre estrategias de aceleración del apren-

dizaje y mejora de la generalización en entornos simulados. A partir de

múltiples experimentos controlados, se ha profundizado en cómo diferen-

tes configuraciones del entorno, de la representación del estado y de las

metas afectan a la velocidad de convergencia y a la estabilidad del entre-

namiento.
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1.4 Contribuciones científicas

3. Desarrollo de un proceso de entrenamiento general para obtener polí-

ticas deterministas reutilizables. Se ha diseñado y validado un proceso

estructurado, basado en aprendizaje por refuerzo profundo, que permite

obtener políticas deterministas capaces de resolver la planificación geo-

métrica para manipuladores robóticos industriales, alcanzando metas ar-

bitrarias en tiempo de ejecución. Este proceso ha sido concebido para ser

modular y escalable, lo que facilita su integración en arquitecturas más

complejas y su adaptación a distintas tareas.

4. Análisis del impacto de técnicas específicas de aprendizaje profundo en

la estabilidad y robustez de las políticas. Se ha estudiado de forma de-

tallada cómo afectan técnicas como el curriculum learning, el uso de ex-

periencia experta o la regularización a la capacidad de generalización y al

comportamiento de las políticas en configuraciones no vistas. Este análisis

proporciona pautas prácticas para mejorar la eficacia de entrenamientos

en entornos continuos de alta dimensionalidad.

5. Evaluación de la modularidad y escalabilidad del enfoque propuesto. Se

ha demostrado que la política aprendida puede utilizarse como bloque ba-

se en planificadores jerárquicos, permitiendo la composición de trayecto-

rias a partir de puntos objetivo encadenados. Asimismo, se ha analizado

su aplicación en tareas multimodales, con restricciones específicas, y su

viabilidad en manipuladores distintos al caso base, cuando las condicio-

nes de simulación lo permiten.

En conjunto, estas contribuciones refuerzan la viabilidad del uso de aprendi-

zaje por refuerzo profundo como alternativa competitiva a los métodos clásicos

de planificación, ofreciendo un marco generalizable, eficiente y modular para su

aplicación en entornos industriales reales.
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1.5 Organización de la memoria

La presente memoria doctoral se estructura en siete capítulos, organizados de

manera progresiva desde la contextualización del problema hasta la validación

experimental y la discusión de futuras líneas de investigación. Cada capítulo

aborda una fase específica del trabajo, contribuyendo de forma coherente al

cumplimiento de la hipótesis y los objetivos planteados en la Sección 1.2. A con-

tinuación, se resume el contenido de cada uno:

• Capítulo 1: Introducción. Establece el contexto y la motivación de la in-

vestigación, presentando la hipótesis de partida, el objetivo principal y los

objetivos específicos. Asimismo, expone la metodología seguida y las con-

tribuciones científicas alcanzadas, ofreciendo una visión global del trabajo

realizado.

• Capítulo 2: Fundamentos de la planificación de trayectorias. Recoge los

fundamentos conceptuales y matemáticos necesarios para comprender la

planificación geométrica de trayectorias y el aprendizaje por refuerzo pro-

fundo.

• Capítulo 3: Planificación de trayectorias. Analiza en detalle los métodos

clásicos de planificación geométrica, tanto los basados en muestreo co-

mo los de optimización local. Se identifican sus limitaciones en contextos

de objetivos definidos en tiempo de ejecución, sentando las bases para la

necesidad de enfoques alternativos. Incluye una revisión crítica de la lite-

ratura, abarcando desde métodos clásicos de planificación hasta los prin-

cipales algoritmos empleados en DRL.

• Capítulo 4: Diseño del proceso de planificación. Presenta la construcción

del conjunto de datos diseñado, desarrollado y utilizado en la investiga-

ción. En este se describe la generación de un amplio conjunto de trayec-

torias, que sirve como referencia para el entrenamiento y la validación de

las políticas.
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• Capítulo 5: Entrenamiento de la nuestra solución basada en aprendiza-

je por refuerzo. Constituye el núcleo experimental de la tesis. Describe la

formulación del problema, el diseño del entorno de entrenamiento, la de-

finición de estados, acciones y recompensas, así como las técnicas de ace-

leración aplicadas. Además, se presenta la comparación entre algoritmos

de DRL y se selecciona la política final.

• Capítulo 6: Evaluación y validación del enfoque propuesto. Evalúa la po-

lítica propuesta en escenarios de simulación no vistos durante el entre-

namiento y en el entorno real. Se incluyen métricas, así como un análisis

detallado de la transferencia sim-to-real. La validación cubre distintos mo-

dos de ejecución, demostrando la robustez del enfoque.

• Capítulo 7: Conclusiones y líneas futuras. Integra los resultados alcanza-

dos y valida la hipótesis de investigación. Se discuten los objetivos cum-

plidos, se resumen las contribuciones principales y se proponen las líneas

de trabajo futuro. Este capítulo cierra la memoria, destacando la proyec-

ción del trabajo hacia nuevas oportunidades de investigación y aplicación

industrial.

En conjunto, esta estructura ofrece una progresión lógica y coherente desde

los fundamentos conceptuales hasta la validación práctica en un robot real, ase-

gurando que cada capítulo contribuya de manera explícita a la construcción y

validación del enfoque propuesto.
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La formulación adecuada de un problema es más impor-

tante que su solución.

Albert Einstein

CAPÍTULO

2
Fundamentos de la

planificación de trayectorias
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2. Fundamentos de la planificación de trayectorias

E
STE CAPÍTULO desarrolla los fundamentos necesarios para compren-

der y modelar matemáticamente a los manipuladores robóticos in-

dustriales, estableciendo el puente entre la descripción geométrica

de sus componentes y la formulación abstracta utilizada en planifi-

cación de trayectorias. El objetivo es presentar de manera estructurada los con-

ceptos espaciales, cinemáticos y computacionales que constituyen la base de

cualquier sistema de control y planificación en robótica manipuladora.

En primer lugar, se introducen los conceptos espaciales esenciales en robó-

tica, como la representación de posición y orientación, el espacio de trabajo y

el espacio de configuración. Estas nociones permiten describir rigurosamente

tanto la localización del efector final como el conjunto de configuraciones ad-

misibles del robot, distinguiendo entre regiones alcanzables, libres de colisión

y objetivos factibles. A continuación, se aborda la definición y clasificación de

los manipuladores, considerando aspectos como el número de grados de liber-

tad, la redundancia, la destreza y la relación entre diseño mecánico y capacidad

operativa.

Posteriormente, se introduce el modelado cinemático, que constituye el nú-

cleo matemático del análisis de manipuladores. Se estudian tanto la cinemática

directa, basada en transformaciones homogéneas y en la parametrización sis-

temática mediante la convención de Denavit–Hartenberg, como la cinemática

inversa, cuyo carácter no lineal y frecuentemente no unívoco plantea retos ana-

líticos y computacionales de gran relevancia.

Finalmente, el capítulo conecta estos fundamentos con la simulación y eje-

cución de trayectorias en robots reales. Se introducen las herramientas de soft-

ware que permiten validar trayectorias en entornos virtuales y su traducción

posterior a comandos ejecutables en hardware, estableciendo así el ciclo com-

pleto que une el modelado teórico con la práctica experimental.

La estructura del capítulo es la siguiente: en la Sección 2.1 se presentan los

conceptos espaciales básicos en robótica y la clasificación de manipuladores se-

gún sus grados de libertad y capacidades. La Sección 2.1.5 aborda el modelado

cinemático directo e inverso, así como el análisis de singularidades y redundan-

cias. Finalmente, en la Sección 2.2 se introducen los fundamentos matemáticos
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2.1 Modelado de manipuladores robóticos

que enlazan el modelado geométrico con la planificación de trayectorias, sir-

viendo de base para los capítulos experimentales posteriores.

2.1 Modelado de manipuladores robóticos

Un manipulador robótico es un sistema mecánico articulado compuesto por

una cadena de eslabones unidos mediante articulaciones móviles, cuyo objeti-

vo es posicionar y orientar un efector final dentro de un entorno tridimensional

(Spong et al., 2006). La mayoría de los manipuladores industriales tienen estruc-

tura de cadena abierta, donde un extremo está anclado a una base fija y el otro

corresponde al efector final.

2.1.1 Grados de libertad

El número de GDL de un manipulador es el número de parámetros indepen-

dientes necesarios para definir su configuración. En general, para alcanzar una

pose arbitraria en el espacio tridimensional se requieren al menos 6 GDL. Mu-

chos manipuladores modernos implementan precisamente 6, pero otros siste-

mas incorporan GDL adicionales (manipuladores redundantes) para mejorar la

flexibilidad, evitar obstáculos o cumplir tareas secundarias.

El diseño del manipulador influye directamente en aspectos como:

• Destreza: Capacidad para generar movimientos suaves y precisos en el en-

torno.

• Redundancia: Capacidad de cumplir una tarea de múltiples formas, lo

que permite optimización secundaria (evitar colisiones, minimizar ener-

gía, etc.).

• Rigidez y carga útil: Relacionados con la estructura mecánica y los actua-

dores utilizados.

19



2. Fundamentos de la planificación de trayectorias

2.1.2 Representación de posición y orientación

La representación precisa de la posición y orientación de cuerpos rígidos en el

espacio tridimensional es fundamental en robótica, especialmente en el análisis

y control de manipuladores. En términos generales, la pose de un cuerpo rígido

se define como una combinación de su posición y orientación con respecto a un

sistema de referencia. Esta información es necesaria para describir la localiza-

ción de cada eslabón del manipulador, así como del efector final con respecto a

su base.

2.1.2.1 Representación de la posición

La posición de un punto en el espacio tridimensional se representa mediante un

vector columna en coordenadas cartesianas:

p =
x

y
z

 ∈R3 (2.1)

Este vector indica la localización del origen de un sistema de coordenadas móvil

(por ejemplo, asociado al efector final) con respecto a un sistema de referencia

fijo (normalmente el sistema base del manipulador).

2.1.2.2 Representación de la orientación

La orientación de un sistema de referencia móvil respecto a uno fijo se puede

representar de diversas formas. A continuación, se presentan las más comunes:

a) Matriz de rotación: Una orientación puede representarse mediante una

matriz ortogonal 3×3 con determinante 1:

R ∈ SO(3) = {
R ∈R3×3 | RT R = I , det(R) = 1

}
(2.2)

Esta matriz transforma vectores expresados en el sistema móvil al sistema

fijo y viceversa. Además, cada columna de R representa un eje del sistema
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2.1 Modelado de manipuladores robóticos

móvil en coordenadas del sistema fijo. Las matrices de rotación son am-

pliamente utilizadas en cinemática debido a su simplicidad algebraica y

su integración directa en transformaciones homogéneas.

b) Ángulos de Euler: Alternativamente, la orientación puede expresarse me-

diante una secuencia de tres rotaciones elementales sobre ejes coordena-

dos. Existen múltiples convenciones (por ejemplo, ZYX, ZYZ, XYZ, etc.), lo

que puede inducir ambigüedades si no se especifica claramente la con-

vención adoptada.

Para la convención Z-Y-X (rotación primero sobre z, luego sobre y , y final-

mente sobre x), la matriz de rotación resultante es:

R = Rx(θ3)Ry (θ2)Rz(θ1) (2.3)

Donde θ1, θ2 y θ3 son los ángulos de rotación y Rx , Ry , Rz son las matri-

ces de rotación elemental alrededor de los ejes correspondientes. Aunque

esta representación es intuitiva, sufre de singularidades cinemáticas, par-

ticularmente cuando dos ejes de rotación se alinean, lo que da lugar al

fenómeno de gimbal lock (Craig, 2004).

c) Cuaterniones: Los cuaterniones unitarios proporcionan una representa-

ción compacta, continua y libre de singularidades de la orientación. Un

cuaternión unitario se define como:

q = q0 +q1i +q2 j +q3k ∈H (2.4)

Donde los coeficientes reales (q0, q1, q2, q3) satisfacen:

∥q∥ =
√

q2
0 +q2

1 +q2
2 +q2

3 = 1 (2.5)

La conversión de un cuaternión unitario a una matriz de rotación se reali-

za mediante:

R(q) =
 1−2(q2

2 +q2
3) 2(q1q2 −q0q3) 2(q1q3 +q0q2)

2(q1q2 +q0q3) 1−2(q2
1 +q2

3) 2(q2q3 −q0q1)
2(q1q3 −q0q2) 2(q2q3 +q0q1) 1−2(q2

1 +q2
2)

 (2.6)
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Los cuaterniones son especialmente útiles en simulación y control, pues

permiten interpolación suave de orientaciones (slerp) y evitan ambigüe-

dades inherentes a los ángulos de Euler (Siciliano et al., 2009).

2.1.2.3 Transformaciones homogéneas

Para combinar posición y orientación en una sola estructura algebraica, se utili-

zan las matrices de transformación homogénea 4×4:

T =
[

R p
0T 1

]
∈ SE(3) (2.7)

Donde R ∈ SO(3) representa la rotación y p ∈R3 la traslación. Estas matrices per-

tenecen al grupo especial euclídeo SE(3) y permiten encadenar transformacio-

nes mediante multiplicación matricial. Su uso es estándar en cinemática directa

e inversa, planificación de trayectorias y simulación de movimientos en espacios

tridimensionales.

2.1.3 Espacio de configuración

El espacio de configuración, denotado como C , es una abstracción fundamental

en planificación de movimientos para robots manipuladores. Se define como el

conjunto de todas las configuraciones posibles que puede adoptar el sistema ro-

bótico, es decir, todas las combinaciones de valores articulares que determinan

su postura completa (Lavalle, 2006).

En el caso de un manipulador de n grados de libertad, cada configuración

puede representarse como un vector:

q = [q1, q2, . . . , qn] ∈Rn (2.8)

Donde cada qi representa el valor de la i -ésima articulación (angular para arti-

culaciones rotacionales, lineal para prismáticas). Por tanto, el espacio de confi-

guración completo se modela como un subconjunto:

C ⊆Rn (2.9)
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Este espacio puede presentar una geometría compleja, especialmente cuando

se incorporan restricciones físicas, límites articulares, y posibles colisiones con

el entorno o consigo mismo.

Dentro de C , se definen tres subconjuntos fundamentales para la planifica-

ción de trayectorias:

• Cobs: Conjunto de configuraciones en las que alguna parte del manipula-

dor colisiona con un obstáculo del entorno o consigo mismo.

• Cfree: Conjunto de configuraciones válidas, libres de colisiones, en las que

el manipulador puede operar de forma segura:

Cfree =C \Cobs (2.10)

• Cgoal: Conjunto de configuraciones que satisfacen el objetivo deseado (por

ejemplo, alcanzar una posición y orientación específicas del efector final).

La dificultad de modelar Cobs crece significativamente con el número de gra-

dos de libertad del manipulador y la complejidad del entorno. Por ello, mu-

chos algoritmos utilizan representaciones implícitas o aproximadas, como ma-

pas ocupacionales.

La mayoría de los algoritmos de planificación modernos, como RRT (Rapidly-

exploring Random Trees) o PRM (Probabilistic Roadmaps), operan directamente

en Cfree, debido a que este espacio evita explícitamente las configuraciones in-

válidas. La planificación consiste entonces en encontrar una curva continua:

τ : [0,1] →Cfree, con τ(0) = qstart, τ(1) = qgoal (2.11)

La factibilidad de esta trayectoria depende de la continuidad, la ausencia de co-

lisiones y el cumplimiento de restricciones adicionales (como límites dinámicos

o cinemáticos).
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2.1.4 Espacio de trabajo

En robótica manipuladora, el espacio de trabajo (workspace) es el subconjunto

del espacio euclídeo tridimensional R3 que puede ser alcanzado por el efector

final del manipulador. Este concepto resulta esencial para la planificación de

movimientos, la validación de trayectorias y el análisis de la capacidad operativa

del robot dentro de su entorno.

Sea q ∈Q una configuración articular válida del manipulador, donde Q ⊂Rn

representa el espacio de configuraciones articulares admisibles considerando

los límites físicos de cada articulación. La función de cinemática directa f : Q →
R3×SO(3) permite calcular la pose del efector final a partir de una configuración

articular:

x = f (q) =
[

p(q)
R(q)

]
(2.12)

Donde p(q) ∈R3 representa la posición y R(q) ∈ SO(3) la orientación del efector

final. El espacio de trabajo, denotado como W , se define como el conjunto de

todas las posiciones y orientaciones del efector final que pueden alcanzarse a

través de configuraciones articulares válidas:

W = {
(p,R) ∈R3 ×SO(3)

∣∣ ∃q ∈C , f (q) = (p,R)
}

(2.13)

En otras palabras, W contiene todos los puntos del espacio a los que el efec-

tor puede llegar en al menos una orientación válida.

2.1.4.1 Clasificación del espacio de trabajo

En general, se distinguen los siguientes subconjuntos dentro del espacio de tra-

bajo:

• Espacio alcanzable (reachable workspace): Conjunto de posiciones que el

efector puede alcanzar en al menos una orientación válida.

• Espacio diestro (dexterous workspace): Subconjunto del espacio alcanza-

ble donde el robot puede alcanzar todas las orientaciones posibles del

efector final (o al menos todas las requeridas para una tarea específica).
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2.1 Modelado de manipuladores robóticos

• Espacio operable: Región en la que el efector puede ejecutar un conjunto

específico de tareas con restricciones cinemáticas y dinámicas (por ejem-

plo, soldadura o ensamblaje).

2.1.4.2 Factores que afectan la forma del espacio de trabajo

La geometría, estructura y limitaciones físicas del manipulador influyen direc-

tamente en la forma y el volumen del espacio de trabajo. Algunos de los factores

determinantes incluyen:

• Tipo y disposición de articulaciones: Por ejemplo, robots cartesianos ge-

neran un espacio cúbico, mientras que robots antropomórficos tienen un

espacio más esférico o acampanado.

• Longitud de los eslabones: Afecta el alcance máximo del efector.

• Límites articulares: Imponen restricciones sobre las regiones accesibles.

• Colisiones internas: En algunos robots, ciertas configuraciones válidas des-

de el punto de vista cinemático pueden provocar colisiones físicas entre

eslabones.

• Singularidades: En ciertas zonas del espacio, el manipulador pierde gra-

dos de libertad efectivos, afectando su capacidad para controlar la orien-

tación. Normalmente esto ocurre cuando dos o más ejes de rotación se

alinean, lo que limita la capacidad del robot para alcanzar ciertas orienta-

ciones (Siciliano et al., 2009).

• Herramientas y accesorios: La forma y tamaño del efector final también

influyen en el espacio de trabajo efectivo, ya que pueden limitar la capaci-

dad de alcanzar ciertos puntos o realizar tareas específicas.

2.1.4.3 Visualización del espacio de trabajo

La representación gráfica del espacio de trabajo es una herramienta útil para el

análisis de la capacidad de cobertura del robot. Se suele estimar mediante simu-

laciones, discretizando el espacio articular y evaluando la función de cinemática
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2. Fundamentos de la planificación de trayectorias

directa para cada muestra. En algunos casos, se emplean mapas de densidad pa-

ra visualizar la frecuencia con la que se alcanza cada punto del espacio, o nubes

de puntos para visualizar el volumen operativo.

Figura 2.1: Visualización del espacio de trabajo del manipulador industrial ABB
IRB120. (Bhatt et al., 2019)

2.1.5 Modelado cinemático de manipuladores

El modelado cinemático de un manipulador robótico consiste en establecer la

relación matemática entre los valores articulares del robot y la posición y orien-

tación de su efector final. Este análisis constituye la base para tareas como con-

trol, planificación de trayectorias, simulación y análisis de singularidades.

Existen dos problemas fundamentales en cinemática: la cinemática directa,

que computa la pose del efector a partir de una configuración articular dada, y la

cinemática inversa, que resuelve los valores articulares requeridos para alcanzar

una determinada pose.

2.1.5.1 Cinemática directa

La cinemática directa (Forward Kinematics (FK)) permite calcular la pose del

efector final, representada por una transformación homogénea 0Tn , a partir de

los valores articulares q = [q1, q2, . . . , qn]T . Para ello, se modela la cadena cine-
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2.1 Modelado de manipuladores robóticos

mática del manipulador mediante transformaciones homogéneas (sección 2.1.2.3)

sucesivas entre eslabones.

El método más comúnmente utilizado para este propósito es la convención

de parámetros Denavit-Hartenberg (DH) (Craig, 2004), que consiste en asignar

un sistema de coordenadas a cada eslabón de forma sistemática. Cada articula-

ción se describe mediante cuatro parámetros:

• θi : Ángulo de rotación alrededor del eje zi−1 (variable si la articulación es

rotacional).

• di : Desplazamiento a lo largo de zi−1 (variable si la articulación es prismá-

tica).

• ai : Longitud del eslabón medida sobre el eje xi .

• αi : Ángulo entre los ejes zi−1 y zi , medido alrededor de xi .

La transformación homogénea de un eslabón i al anterior se expresa como:

Ai =


cosθi −sinθi cosαi sinθi sinαi ai cosθi

sinθi cosθi cosαi −cosθi sinαi ai sinθi

0 sinαi cosαi di

0 0 0 1

 (2.14)

La pose total del efector respecto al sistema base se obtiene como el producto

encadenado:
0Tn = A1 A2 . . . An =

n∏
i=1

Ai (2.15)

Este modelo permite calcular la posición p y orientación R del efector final co-

mo:
0Tn =

[
R p
0T 1

]
(2.16)

De la misma manera, se pueden obtener las coordenadas de cualquier eslabón

intermedio i respecto al sistema base 0:

0Ti = A1 A2 . . . Ai =
i∏

j=1
A j (2.17)
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2.1.5.2 Cinemática inversa

El problema de la cinemática inversa (Inverse Kinematics (IK)) consiste en en-

contrar los valores articulares q = [q1, q2, . . . , qn]T que permiten al efector final

alcanzar una pose deseada en el espacio operacional, definida por una transfor-

mación homogénea objetivo:

Td =
[

Rd pd

0T 1

]
∈ SE(3) (2.18)

Desde un punto de vista funcional, este problema puede plantearse como la

operación inversa a la cinemática directa. Sin embargo, a diferencia de la cine-

mática directa, que está bien definida para cualquier q ∈Rn , la operación inver-

sa no puede formularse, en general, como una función matemática en sentido

estricto. Esto se debe a varias razones fundamentales:

• No inyectividad: Para manipuladores no redundantes (n = 6), puede ha-

ber múltiples configuraciones q que produzcan exactamente la misma po-

se Td , es decir:

f (q1) = f (q2) = Td con q1 ̸= q2 (2.19)

Esto implica que f −1(Td ) no está unívocamente definido.

• No sobreyectividad: Existen poses en SE(3) que no son alcanzables por

el manipulador debido a restricciones geométricas o articulares. En estos

casos, no existe ningún q tal que f (q) = Td .

• No linealidad: La función f (q) involucra productos de senos y cosenos, lo

que la hace altamente no lineal. Esto complica la resolución analítica y la

estabilidad de métodos numéricos.

Así, el problema de cinemática inversa se formula como la búsqueda del con-

junto de soluciones q tal que:

Encontrar q ∈Q ⊆Rn tal que f (q) = Td (2.20)

donde Q representa el espacio de configuraciones válidas, respetando límites

articulares y evitando colisiones.
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La cardinalidad y la naturaleza del conjunto de soluciones depende de:

• El número de GDL del manipulador:

– Si n < 6: el sistema está subdeterminado, y no siempre existe solu-

ción.

– Si n = 6: puede haber varias soluciones discretas.

– Si n > 6: el sistema está sobredeterminado (manipulador redundan-

te) y existen infinitas soluciones que forman una variedad continua.

• La geometría del robot: Ciertas configuraciones permiten factorizar el pro-

blema en coordenadas independientes.

Los métodos para resolver la cinemática inversa se clasifican en dos grandes

categorías:

1. Métodos analíticos (o geométricos): Basados en la descomposición alge-

braica y trigonométrica del modelo cinemático. Estos métodos producen

soluciones exactas y explícitas, pero solo son aplicables a manipuladores

con estructuras particulares.

Un caso clásico es el análisis de manipuladores con tres ejes rotacionales

consecutivos que se cruzan en un punto, permitiendo desacoplar posición

y orientación del efector. Este tipo de estructura fue estudiado por Pieper

en su tesis doctoral (Pieper, 1968).

2. Métodos numéricos: Empleados para manipuladores de geometría arbi-

traria. Formulan el problema como una minimización del error entre la

pose deseada y la generada por una configuración tentativa:

mı́n
q∈Q

∥∥ f (q)−Td
∥∥2 (2.21)

La norma utilizada depende de cómo se representen posición y orienta-

ción (métricas en SE(3), error en cuaterniones, etc.). Entre los algoritmos

comunes se incluyen:
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• Descenso del gradiente: Ajusta q iterativamente en dirección del gra-

diente del error.

• Newton-Raphson: Utiliza la aproximación lineal basada en el Jaco-

biano.

• Método de la pseudo-inversa: Resuelve la versión diferencial del pro-

blema mediante:

q̇ = J †(q) ẋ (2.22)

Integrando q̇ en el tiempo se obtiene una trayectoria hacia qsol.

Estos métodos requieren una estimación inicial q0 próxima a la solución,

y pueden verse afectados por mínimos locales o por zonas de baja mani-

pulabilidad (cercanas a singularidades).

En el caso de manipuladores redundantes (n > 6), la cinemática inversa admite

soluciones infinitas. En estos casos, se pueden introducir criterios de optimiza-

ción secundaria (por ejemplo, evitar obstáculos, minimizar energía o evitar sin-

gularidades) para seleccionar una solución deseable mediante técnicas como la

proyección ortogonal en el espacio nulo del Jacobiano:

q̇ = J †(q) ẋ +
(
I − J †(q)J (q)

)
z (2.23)

donde z es un vector arbitrario que permite explotar la redundancia del mani-

pulador.

2.2 Fundamentos matemáticos de la planificación de

trayectorias

2.2.1 Trayectorias

En el contexto de manipuladores robóticos, una trayectoria describe la evolu-

ción temporal de la configuración del robot o de su efector final a lo largo del

tiempo. La planificación de trayectorias constituye un proceso fundamental en
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la ejecución de tareas como ensamblado, soldadura, pintura o manipulación de

objetos, y se vincula estrechamente con la cinemática y dinámica del sistema.

Sea C el espacio de configuración del manipulador, entonces una trayectoria

en el espacio de configuración es una función continua del tiempo:

τ : [0,T ] →C , τ(t ) = q(t ) (2.24)

donde q(t ) representa el vector de configuraciones articulares en el instante de

tiempo t ∈ [0,T ].

Alternativamente, una trayectoria en el espacio de trabajo es una función:

γ : [0,T ] →R3 ×SO(3), γ(t ) = (p(t ),R(t )) (2.25)

donde p(t ) es la posición y R(t ) la orientación del efector final. Esta trayectoria

debe ser consistente con la cinemática del manipulador, es decir, existir q(t ) tal

que f (q(t )) = γ(t ) para todo t .

Es fundamental distinguir entre dos tipos de trayectorias según su nivel de

parametrización:

• Trayectoria geométrica o camino (path): es la curva descrita en el espacio

sin referencia explícita al tiempo. Por ejemplo, el camino que sigue el efec-

tor final en el espacio cartesiano, sin importar a qué velocidad lo recorre.

Se define como:

C = {
q ∈C | q = τ(s), s ∈ [0,1]

}
(2.26)

• Trayectoria cinemática (trajectory): es una trayectoria parametrizada en

función del tiempo, que incluye velocidad y aceleración. Es la función τ(t )

utilizada para ejecutar físicamente el movimiento sobre el robot. Común-

mente se expresa simplemente como trayectoria.

La relación entre ambas está mediada por el perfilado temporal, donde se

asigna una ley de evolución s(t ) que transforma una trayectoria geométri-

ca en una trayectoria cinemática: τ(t ) = τ(s(t )).
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2.2.2 Espacio de planificación

Las trayectorias pueden planificarse tanto en el espacio de configuración (apar-

tado 2.1.3) como en el espacio de trabajo (apartado 2.1.4):

• Espacio de configuración (C ): La planificación se realiza directamente so-

bre los valores articulares. Este enfoque evita singularidades y garantiza

que las soluciones sean realizables físicamente, aunque no proporciona

directamente información sobre el camino seguido por el efector final del

robot.

• Espacio de trabajo (R3×SO(3)): Permite definir trayectorias intuitivas en el

entorno operativo (por ejemplo, una línea recta en el espacio cartesiano),

pero requiere resolver la cinemática inversa para su ejecución y puede lle-

var a trayectorias inviables debido a singularidades o límites articulares.

Una trayectoria bien definida debe cumplir varias condiciones según la ta-

rea:

• Continuidad: Al menos en posición (C 0), pero deseable también en velo-

cidad (C 1) o aceleración (C 2) para evitar movimientos abruptos.

• Límites articulares: Respeto de los límites articulares, de velocidad, ace-

leración y par impuestos por los actuadores y la estructura del robot.

• Prevención de colisiones: Con el entorno y con el propio robot (autocoli-

siones).

• Sincronización: Todos los actuadores del robot deben alcanzar sus posi-

ciones finales al mismo tiempo, evitando desincronizaciones que puedan

causar daños o errores en la tarea.

2.2.3 Planificación geométrica

La planificación geométrica de trayectorias es un subproblema de la planifica-

ción de movimiento en robótica, que se enfoca en encontrar una trayectoria
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continua que conecte dos configuraciones dadas del robot sin considerar ex-

plícitamente el tiempo, ni las restricciones dinámicas (como velocidades, acele-

raciones o fuerzas). El único criterio es la factibilidad geométrica, es decir, que

el robot no colisione durante el movimiento.

Sea C el espacio de configuración del robot, y Cfree ⊂ C el subconjunto libre

de colisiones. Dados:

• qstart ∈Cfree: Configuración inicial.

• qgoal ∈Cfree: Configuración objetivo.

El problema de planificación geométrica consiste en encontrar una trayec-

toria continua:

τ : [0,1] →Cfree, τ(0) = qstart, τ(1) = qgoal (2.27)

tal que τ(s) no cruce ninguna configuración en Cobs (zona de colisión).

Esta planificación se realiza típicamente en el espacio de configuración de-

bido a que:

• Permite representar explícitamente las restricciones articulares y de coli-

sión/autocolisión.

• La factibilidad geométrica se define de forma directa en este espacio.

• Es más general y aplicable a robots con geometría y cinemática arbitrarias.

Sin embargo, este espacio suele tener una topología compleja y dimensio-

nalidad elevada, lo que dificulta la exploración sistemática mediante técnicas

analíticas.

La planificación geométrica requiere verificar que una trayectoria propuesta

τ permanezca completamente dentro de Cfree. Esto se logra mediante un módu-

lo de detección de colisiones, que evalúa:

• Si una configuración q ∈ C resulta en colisión con el entorno o consigo

mismo.
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• Si el segmento de trayectoria entre dos configuraciones discretas atraviesa

zonas de colisión.

Para ello se emplean modelos geométricos simplificados del robot (cubos,

cilindros, mallas convexas) y algoritmos jerárquicos (árboles AABB) que acele-

ran las comprobaciones.El coste computacional del módulo de comprobación

de colisiones es un factor determinante en la eficiencia de los algoritmos de pla-

nificación.

La mayoría de los algoritmos de planificación comparten una estructura mo-

dular compuesta por:

1. Módulo de muestreo: Genera configuraciones aleatorias o dirigidas en C .

2. Evaluador de colisiones: Determina si una configuración o segmento es

válido.

3. Estrategia de conexión: Intenta unir configuraciones cercanas.

4. Criterio de finalización: Se detiene al encontrar un camino válido o tras

agotar recursos computacionales.

Este marco general da lugar a una amplia familia de algoritmos de planifica-

ción que se abordarán en la siguiente subsección.

2.2.4 Fundamentos teóricos de los algoritmos de planificación

de trayectorias

Los algoritmos de planificación de trayectorias son métodos computacionales

diseñados para encontrar una secuencia continua de configuraciones válidas

que conecten un estado inicial con un objetivo, evitando colisiones y respetando

restricciones geométricas. Su estudio se fundamenta en geometría computacio-

nal, teoría de grafos, teoría de muestreo y análisis de complejidad.

El objetivo de estos algoritmos es resolver el problema de planificación geo-

métrica planteado en el apartado 2.2.3, es decir, encontrar una trayectoria τ que

conecte qstart con qgoal dentro del espacio de configuración libre Cfree.
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Dado que C puede ser de alta dimensionalidad (6D o más en manipulado-

res), los algoritmos exactos basados en representaciones explícitas del espacio

de configuración son computacionalmente inviables. Por ello, se recurre a mé-

todos de aproximación, principalmente mediante técnicas de muestreo.

2.2.4.1 Principales algoritmos de planificación

En la planificación de trayectorias para manipuladores robóticos, los principa-

les enfoques están basados en técnicas de muestreo y búsqueda en grafos. Es-

tos métodos permiten explorar el espacio de configuración de forma eficiente,

evitando la necesidad de representar explícitamente todo el espacio. La alta di-

mensionalidad del espacio de configuración y la complejidad geométrica de los

entornos hacen que algoritmos basados en búsqueda exhaustiva como A* (Hart

et al., 1968) o Dijkstra (Dijkstra, 1959) sean inviables en la práctica. En su lugar,

se utilizan algoritmos probabilísticos y de muestreo que permiten explorar el

espacio de forma más eficiente.

Estos algoritmos de muestreo se exploran exahustivamente en el apartado

3.2, pero a continuación se ofrece una breve introducción a los conceptos clave

y las principales familias de algoritmos.

Existen dos grandes familias de algoritmos de planificación basados en mues-

treo. Por una parte, los basados en roadmaps, que construyen un grafo de con-

figuraciones libres conectadas localmente. El precursor de esta familia es el al-

goritmo PRM (Kavraki et al., 1996) que se explora en el apartado 3.2.1.1.1. El al-

goritmo 1 ilustra el funcionamiento base de esta familia. Por otra parte, los ba-

sados en árboles, que expanden árboles hacia muestras aleatorias. El algoritmo

más representativo de esta familia es el RRT (LaValle, 1998), que se explora en el

apartado 3.2.1.1.2. El algoritmo 2 ilustra el funcionamiento base de esta familia.

Si bien ambas familias de algoritmos son capaces de encontrar trayectorias

válidas, difieren en su enfoque y aplicabilidad. Además, cada una tiene sus pro-

pias variantes y mejoras que se adaptan a diferentes escenarios y requisitos de

planificación. Algunas de las características clave que se evalúan al comparar

estos algoritmos incluyen:
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Algoritmo 1: Probabilistic Roadmaps (PRM)

Input: Espacio de configuración C , subconjunto libre Cfree, número de
muestras N , número de vecinos k

Output: Grafo G que conecta configuraciones libres
1 V ←; ; // Inicializar conjunto de nodos
2 E ←; ; // Inicializar conjunto de aristas
3 for i ← 1 to N do
4 qaleat ← Muestra aleatoria en C ;
5 if qaleat ∈Cfree then
6 V ←V ∪ {qaleat};
7 Nk ← k vecinos más cercanos a q en V ;
8 foreach qvecino ∈ Nk do
9 if SEGMENTO[qaleat, qvecino] ⊂Cfree then

10 E ← E ∪ {(qaleat, qvecino)};

11 return G = (V ,E);

1. Determinismo: Si el algoritmo produce siempre la misma solución para

las mismas entradas.

2. Complejidad computacional: Medida de la eficiencia del algoritmo en tér-

minos de tiempo y recursos necesarios.

3. Capacidad de encontrar soluciones óptimas: Si el algoritmo garantiza en-

contrar la mejor solución posible según un criterio de coste definido.

4. Capacidad de adaptarse a cambios en el entorno: Si el algoritmo puede

replanificar o ajustar la trayectoria en tiempo real ante cambios en el en-

torno o en las restricciones del problema.

5. Reutilización de soluciones: Si el algoritmo puede aprovechar soluciones

previamente calculadas para responder a nuevas consultas de planifica-

ción sin necesidad de recalcular todo desde cero.

6. Capacidad de manejar restricciones adicionales: Si el algoritmo puede in-

corporar restricciones cinemáticas, dinámicas o de otro tipo en la planifi-

cación de trayectorias.
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Algoritmo 2: Rapidly-exploring Random Tree (RRT)

Input: Espacio de configuración C , subconjunto libre Cfree,
configuración inicial qstart, número máximo de iteraciones N

Output: Árbol T que conecta configuraciones libres
1 T ← {qstart} ; // Inicializar árbol con la configuración

inicial
2 for i ← 1 to N do
3 qaleat ← Muestra aleatoria en C ;
4 qcercano ← Nodo más cercano a qaleat en T ;
5 qnuevo ← Expande desde qcercano hacia qaleat;
6 if qnuevo ∈Cfree then
7 T ← T ∪ {qnuevo};
8 Añadir arista (qcercano, qnuevo) a T ;

9 return T ;

Esto implica que la elección del algoritmo adecuado depende del contexto

específico de la tarea, las características del manipulador y las restricciones del

entorno. Incluso siendo viable la incorporación de ambos enfoques en un mis-

mo sistema, ya que cada uno puede ser más adecuado para diferentes tipos de

problemas o fases del proceso de planificación.

Para estos métodos probabilísticos, la calidad y distribución de las muestras

es crítica para lograr una cobertura eficiente del espacio. En la práctica, se uti-

lizan dos enfoques principales para el muestreo: El muestreo uniforme, que ge-

nera muestras aleatorias distribuidas uniformemente en el espacio de configu-

ración, y el muestreo guiado, que prioriza regiones de interés o zonas con alta

probabilidad de éxito.

2.2.5 Parametrización temporal de trayectorias

Una vez resuelto el problema de planificación geométrica, ya sea mediante téc-

nicas deterministas o probabilísticas, el resultado suele ser un camino continuo

en el espacio de configuración, comúnmente descrito como una curva τ(s) con

s ∈ [0,1]. Para que dicho camino sea ejecutable en un manipulador robótico, es

necesario parametrizarlo temporalmente, es decir, definir cómo progresa el ro-

bot a lo largo de ese camino en función del tiempo real t .

37



2. Fundamentos de la planificación de trayectorias

Este proceso, también conocido como generación de perfiles temporales,

transforma una trayectoria geométrica en una trayectoria completa mediante

una función de reparametrización s(t ):

q(t ) = τ(s(t )), con t ∈ [0,T ], s(t ) ∈ [0,1] (2.28)

donde s(t ) es una función creciente que describe el avance del robot a lo largo

del camino geométrico en función del tiempo. La parametrización temporal de-

be respetar las restricciones cinemáticas y dinámicas del manipulador, garan-

tizando que el movimiento sea seguro y eficiente. Existen diferentes enfoques

para la parametrización temporal de trayectorias. A continuación se presentan

los más representativos:

2.2.5.1 Parametrización temporal analítica

Este enfoque genera directamente trayectorias q(t ) expresadas como funciones

analíticas del tiempo. Estas funciones pueden derivarse, evaluarse e implemen-

tarse de forma eficiente en controladores industriales, sin necesidad de interpo-

lación posterior. Los métodos analíticos más comunes incluyen (Siciliano et al.,

2009):

• Interpolación polinómica: Se utilizan polinomios de orden 3 (cúbicos) o

5 (quínticos) para conectar varias configuraciones, garantizando continui-

dad en posición, velocidad y (en el caso quíntico) aceleración.

• Perfiles trapezoidales de velocidad: Trayectorias con fases definidas de

aceleración constante, velocidad máxima constante, y desaceleración si-

métrica. Muy extendidas en entornos industriales por su simplicidad.

Estos métodos son rápidos y fáciles de implementar, pero tienen limitacio-

nes en cuanto a la complejidad de las trayectorias que pueden representar. A

partir de la trayectoria geométrica, es posible interpolar punto a punto cada con-

figuración, generando una trayectoria temporalmente parametrizada q(t ) que

cumple con las restricciones cinemáticas del robot.
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2.2.5.2 Parametrización temporal basada en integración

A diferencia de los métodos analíticos, este enfoque, aun partiendo de una tra-

yectoria geométrica τ(s), no define directamente una función q(t ). En su lugar,

se calcula una ley temporal s(t ) que recorre el camino τ(s), generando así una

trayectoria cinemática q(t ) = τ(s(t )). Alguno de los métodos más destacados en

este ámbito son:

• TOPPRA: Genera un perfil temporal óptimo cumpliendo restricciones de

velocidad y aceleración a lo largo del camino (Pham and Pham, 2018).

• Time-Optimal Trajectory Generation (TOTG): Es una implementación sim-

plificada del concepto de parametrización temporal, basada en el algorit-

mo de Bobrow (Bobrow et al., 1985). Se utiliza por defecto en el framework

MoveIt (Kunz and Stilman, 2013).

Estos métodos permiten generar trayectorias temporales óptimas, minimi-

zando el tiempo de ejecución mientras se cumplen las restricciones cinemáticas

del robot. La parametrización temporal se realiza mediante integración numé-

rica, calculando la evolución de s(t ) a partir de las restricciones impuestas. Su

principal limitación es que el resultado no se expresa como una función cerrada

q(t ), sino que requiere muestreo y discretización de la trayectoria, lo que puede

aumentar la complejidad computacional.

2.2.5.3 Optimización directa de trayectorias

En contraste con los métodos secuenciales de planificación y posterior perfi-

lado, los enfoques de optimización directa consideran la trayectoria completa

como una variable a optimizar. Estos métodos representan la trayectoria como

un conjunto de puntos de control q1, q2, . . . , qN definidos sobre una malla tem-

poral y minimizan una función de coste global sujeta a restricciones cinemáticas

y dinámicas.

La optimización directa permite integrar la planificación y la parametriza-

ción temporal en un único proceso, lo que resulta en trayectorias más suaves y

39



2. Fundamentos de la planificación de trayectorias

eficientes. La formulación general del problema es:

mı́n
q1,q2,...,qN

J (q1, q2, . . . , qN ) tal que


∥q̇i∥ ≤ q̇max

∥q̈i∥ ≤ q̈max

qi ∈Cfree

q1 = qstart, qN = qgoal

(2.29)

donde J es una función de coste que puede incluir términos como distancia re-

corrida, suavidad de la trayectoria, tiempo total, etc. La principal limitación de

estos métodos es la necesidad de una buena inicialización, ya que pueden con-

verger a mínimos locales. Sin embargo, su capacidad para planificar trayectorias

complejas y restricciones avanzadas los hace muy atractivos en aplicaciones in-

dustriales. Estas técnicas se exploran en detalle en el apartado 3.3.

2.2.6 Proceso general de planificación de trayectorias

A modo de resumen, el proceso de planificación de trayectorias para manipu-

ladores robóticos puede dividirse en varias etapas secuenciales, cada una de las

cuales transforma el problema en una representación más cercana a la imple-

mentación real. Este proceso modular permite una clara separación de respon-

sabilidades y facilita la reutilización de componentes. Este proceso que abarca

desde la especificación de los estados inicial y final hasta la obtención de una

trayectoria cinemáticamente factible y lista para su ejecución en hardware. Este

proceso se compone típicamente de varias etapas secuenciales, cada una de las

cuales transforma el problema en una representación más cercana a la imple-

mentación real.

2.2.6.1 Definición de la tarea

La tarea se especifica mediante una configuración inicial qstart y una configura-

ción objetivo qgoal, ambas pertenecientes al subconjunto libre de colisiones del

espacio de configuración Cfree. Alternativamente, en algunos casos se especifica

como una pose deseada del efector final, en cuyo caso es necesario resolver la

cinemática inversa para obtener la configuración articular correspondiente.
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2.2.6.2 Planificación geométrica

A partir de la definición del espacio de configuración libre Cfree, se aplica un al-

goritmo de planificación geométrica que genere una trayectoria continua τ(s)

que conecte qstart y qgoal, tal que τ(s) ∈Cfree ∀s ∈ [0,1]. Esta etapa emplea típica-

mente métodos de muestreo como PRM o RRT (ver apartado 2.2.4).

2.2.6.3 Parametrización temporal

Una vez validada geométricamente la trayectoria τ(s), se procede a su conver-

sión en una trayectoria cinemática q(t ) = τ(s(t )) que incluya una evolución tem-

poral compatible con las capacidades del robot. Este paso se explora en detalle

en el apartado 2.2.5.

2.2.6.4 Generación del perfil de control

La trayectoria parametrizada se traduce en una secuencia de consignas que se-

rán interpretadas por los controladores de bajo nivel del robot. Esto incluye:

• Muestreo de la trayectoria a alta frecuencia.

• Cálculo de velocidades y aceleraciones deseadas.

• Interfaz con controladores, típicamente de tipo Controlador Proporcional-

Integral-Derivativo (PID) (Åström and Hägglund, 1995).

2.2.6.5 Ejecución y realimentación

Finalmente, la trayectoria se ejecuta sobre el manipulador físico. Durante la eje-

cución, se emplean sensores para supervisar la evolución del sistema y detectar

posibles desviaciones. Este lazo de realimentación permite implementar estra-

tegias de control adaptativo, detección de errores o incluso replanificación di-

námica si fuese necesario.

Este esquema modular permite una clara separación de responsabilidades,

favorece la reutilización de componentes y facilita la comparación entre distin-

tas técnicas de planificación. En sistemas complejos, cada una de estas etapas

puede incorporar optimizaciones, aprendizaje automático o interacción con hu-

manos, lo cual se explora en capítulos posteriores.
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2.3 Fundamentos del aprendizaje por refuerzo profun-

do
El Reinforcement Learning (RL) es un paradigma del aprendizaje automático en

el cual un agente aprende a tomar decisiones a través de la interacción con un

entorno, recibiendo retroalimentación en forma de recompensas. A diferencia

del aprendizaje supervisado, donde se proporciona una etiqueta por cada en-

trada, en RL el agente debe descubrir por sí mismo qué acciones producen los

mejores resultados a largo plazo (Sutton and Barto, 2018).

Este proceso se modela formalmente mediante un proceso de decisión de

Markov (Markov Decision Process (MDP)), definido como una tupla:

M = (S ,A ,P,R,γ) (2.30)

donde:

• S es el conjunto de estados del entorno.

• A es el conjunto de acciones que puede ejecutar el agente.

• P (s|s, a) es la función de transición, que define la probabilidad de pasar al

estado s al ejecutar la acción a desde el estado s.

• R(s, a) es la función de recompensa, que asigna una señal escalar inme-

diata tras ejecutar a en s.

• γ ∈ [0,1] es el factor de descuento, que pondera la importancia de las re-

compensas futuras.

El agente interactúa con el entorno en una secuencia de pasos discretos: en

cada paso t , observa el estado st , ejecuta una acción at , recibe una recompensa

rt y transita a un nuevo estado st+1. La figura 2.2 ilustra este proceso clásico de

interacción. El objetivo del agente es aprender una política π(a|s) que maximice

la recompensa acumulada esperada:

Gt =
∞∑

k=0
γk rt+k (2.31)
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Agente Entorno

Acción, at

Estado, st

Recompensa, rt

st+1

rt+1

Figura 2.2: Esquema clásico de interacción entre agente y entorno en aprendizaje
por refuerzo. (Sutton and Barto, 2018)

Dos funciones fundamentales guían el proceso de aprendizaje:

• Función valor de estado: V π(s) = E[Gt | st = s,π]

• Función valor de acción: Qπ(s, a) = E[Gt | st = s, at = a,π]

El objetivo del aprendizaje es encontrar la política óptima π∗ que maximice el

valor esperado de retorno desde cualquier estado:

π∗ = argmaxπV π(s), ∀s ∈S (2.32)

2.3.1 Aprendizaje profundo aplicado al aprendizaje por refuerzo

El aprendizaje por refuerzo profundo (DRL) surge de la integración del apren-

dizaje por refuerzo clásico con redes neuronales profundas, que actúan como

aproximadores de funciones para manejar espacios de estados y acciones conti-

nuos o de alta dimensión. Este enfoque ha permitido resolver tareas previamen-

te intratables, como juegos complejos, control robótico de precisión o toma de

decisiones en entornos parcialmente observables (Mnih et al., 2015a; Lillicrap

et al., 2015).

El uso de redes neuronales permite aproximar funciones de valor V π(s), fun-

ciones Q(s, a) o directamente políticas π(a|s). Según el componente que se en-

trene mediante redes neuronales, los algoritmos se clasifican en:
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• Métodos basados en valor: Estos métodos buscan aprender una función

de valor de acción Q(s, a) que estima el retorno esperado al ejecutar una

acción a en un estado s, y seguir una política π posteriormente:

Qπ(s, a) = E
[ ∞∑

t=0
γt rt | s0 = s, a0 = a,π

]
(2.33)

La política se obtiene de forma implícita como la acción que maximiza el

valor estimado:

π(s) = argmaxaQ(s, a) (2.34)

• Métodos basados en política: En este enfoque, se parametriza directa-

mente la política como una función diferenciable πθ(a|s), generalmente

modelada como una red neuronal que genera una distribución de proba-

bilidad sobre las acciones. El objetivo es maximizar la recompensa espe-

rada:

J (θ) = Eπθ
[ ∞∑

t=0
γt rt

]
(2.35)

Para ello se utiliza el gradiente de política, que actualiza los parámetros en

la dirección que incrementa la expectativa del retorno:

∇θ J (θ) = Eπθ
[∇θ logπθ(a|s) ·Qπ(s, a)

]
(2.36)

• Métodos actor-crítico: Los métodos actor-crítico combinan característica

de ambos enfoques anteriores: mantienen dos redes separadas, una para

la política (el actor) y otra para la función de valor (el crítico). El actor pro-

duce acciones a ∼ πθ(a|s), mientras que el crítico estima Qπ(s, a) o V π(s)

y guía la actualización del actor mediante gradientes más estables.

Este enfoque permite aprendizaje continuo, eficiente en muestras, y admi-

te tanto políticas deterministas como estocásticas. Estos métodos actor-

crítico constituyen el enfoque dominante en aplicaciones robóticas, gra-

cias a su flexibilidad, estabilidad y eficiencia en entornos complejos.
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Los algoritmos de DRL han demostrado ser especialmente eficaces en tareas

de control continuo, donde los espacios de acción no pueden representarse de

forma discreta. Sin embargo, estos enfoques presentan retos significativos:

• Inestabilidad en el entrenamiento: Las redes neuronales pueden sobre-

ajustarse o no converger debido a la correlación entre datos consecutivos.

Para mitigar esto, se utilizan técnicas como la integración de replay buffers,

el target network y la normalización.

• Exploración eficiente: En entornos de control continuo, la exploración

aleatoria puede ser ineficaz. Para abordar esto, se pueden emplear estra-

tegias de exploración guiada, como la integración de ruido a las acciones

o el uso de políticas estocásticas.

• Dependencia intensiva de datos: Muchos algoritmos requieren millones

de interacciones con el entorno, lo cual es costoso o inviable en robots

físicos. Esto motiva el uso de simulación, aprendizaje offline o aprendizaje

a partir de demostraciones.

2.3.2 Formulación del problema de planificación como un MDP

Para aplicar algoritmos de aprendizaje por refuerzo a la planificación de trayec-

torias en robótica, es necesario modelar el entorno como un MDP. La formula-

ción como MDP permite aplicar algoritmos de aprendizaje por refuerzo profun-

do para encontrar una política óptima π∗(a|s) que maximice el retorno espera-

do:

π∗ = argmáx
π

Eπ

[ ∞∑
t=0

γt rt

]
(2.37)

2.3.2.1 Representación del estado

El estado representa una descripción completa del sistema en un instante de

tiempo. En el contexto de un manipulador robótico, el estado puede ser o incluir

combinaciones de los siguientes elementos:
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• Configuración articular: Vector de posiciones q y/o velocidades articula-

res q̇ .

• Pose del efector final: Posición y orientación expresadas en coordenadas

cartesianas o como matriz de transformación homogénea.

• Distancia al objetivo: Vector de error entre la pose actual del efector y el

objetivo.

• Estado del entorno: Presencia de obstáculos, posición de objetos a mani-

pular, contactos con el entorno.

• Percepción sensorial: Imágenes RGB/D, nubes de puntos, entradas de cá-

maras o sensores de fuerza.

La elección del estado debe ser tal que contenga toda la información rele-

vante para la toma de decisiones del agente. Esto implica que el estado debe ser

suficiente para predecir las consecuencias de las acciones futuras, permitiendo

al agente aprender una política óptima. Esta elección depende del tipo de tarea

y del nivel de abstracción requerido.

Una mala elección del estado puede llevar a un aprendizaje ineficiente o a la

incapacidad de resolver la tarea, ya que el agente no tendría acceso a la informa-

ción necesaria para tomar decisiones informadas.

2.3.2.2 Espacio de acción

Una acción define la decisión que toma el agente en cada estado. En robótica,

las acciones pueden modelarse a diferentes niveles:

• Espacio articular: Acciones como velocidades o incrementos angulares en

las articulaciones q̇ o ∆q .

• Espacio cartesiano: Velocidades lineales y angulares del efector final (twist),

o desplazamientos deseados en el espacio operativo.

• Acciones discretas: Seleccionar entre un conjunto finito de movimientos

(o incrementos) predefinidos.
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• Acciones jerárquicas o simbólicas: Como “agarrar”, “mover hacia”, “sol-

tar”, útiles en entornos de planificación de alto nivel.

En tareas de planificación de trayectorias, es común que el espacio de ac-

ciones sea continuo, por lo que los algoritmos de DRL utilizados deben estar

diseñados para operar sobre Rn .

2.3.2.3 Diseño de la función de recompensa.

La función de recompensa cuantifica el desempeño del agente en función de sus

acciones. Un buen diseño de la recompensa es esencial para guiar el aprendiza-

je hacia comportamientos deseados. En planificación de trayectorias, se suelen

emplear:

• Recompensa final binaria: por alcanzar la configuración deseada. Por ejem-

plo r = 1 si ∥q(t )−qgoal∥ < ε, r = 0 en otro caso.

• Recompensa densa: basada en la distancia al objetivo, del tipo r =−∥ f (q)−
xgoal∥2.

• Penalización por colisiones: recompensas negativas si el robot entra en

Cobs.

• Penalización energética o de suavidad: para evitar trayectorias abruptas,

por ejemplo r =−∥q̇∥2.

El diseño de la recompensa influye significativamente en la eficiencia del en-

trenamiento y en la calidad de la solución aprendida. Además, se pueden incor-

porar técnicas de reward shaping para proporcionar recompensas adicionales

por avanzar hacia el objetivo, evitar zonas peligrosas o completar subtareas. Es-

to ayuda a acelerar el aprendizaje y guiar al agente hacia comportamientos más

eficientes.
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2.3.2.4 Evolución del proceso de decisión

El agente opera según el siguiente bucle:

1. Observa el estado actual st .

2. Selecciona una acción at ∼π(a|st ).

3. Ejecuta at en el entorno y transita al nuevo estado st+1 ∼ P (s|st , at ).

4. Recibe una recompensa rt = R(st , at ).

5. Repite el proceso, actualizando su política para maximizar el retorno acu-

mulado.

Este ciclo continúa durante múltiples episodios, permitiendo al agente apren-

der una política que produzca trayectorias válidas. Si bien la política opera sin

información explícita de los modelos cinemáticos o dinámicos del robot, suele

ser habitual que opere sobre una simulación del entorno, donde estos mode-

los están implementados. Esto permite al agente aprender de forma segura y

eficiente, evitando el desgaste físico del hardware y acelerando el proceso de en-

trenamiento.

Esta formulación permite resolver tareas de planificación de movimiento co-

mo un problema de decisión secuencial bajo incertidumbre, integrando percep-

ción, control y optimización de forma unificada.

2.3.3 Desafíos de la transferencia a entornos reales

Una de las principales ventajas del DRL en robótica es la posibilidad de entrenar

políticas en entornos simulados, donde los episodios pueden ejecutarse a gran

velocidad, sin riesgo físico, y con control total sobre la dinámica del entorno. Sin

embargo, una política entrenada íntegramente en simulación rara vez se trans-

fiere directamente con éxito al mundo real debido a discrepancias entre ambos

dominios. Este fenómeno se conoce como el problema de sim-to-real gap (Jako-

bi et al., 1995; Zhao et al., 2020).
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Las principales diferencias que dificultan la transferencia pueden clasificarse

en:

• Modelos físicos imperfectos: La simulación puede no capturar fricciones,

contactos, flexibilidad o dinámicas no lineales del robot.

• Sensórica y ruido: La sensórica utilizada en los entornos reales suele sufrir

ruido en la medida y errores de calibración que no se replican en simula-

ción.

• Diferencias en el tiempo de ejecución: La simulación puede ser determi-

nista y estable, mientras que el sistema real sufre latencias y jitter en la

ejecución.

• Errores de calibración: Diferencias entre el modelo geométrico del robot

o su cinemática real.

Estas discrepancias provocan que políticas entrenadas exitosamente en si-

mulación puedan generar comportamientos fallidos o inesperados al desplegar-

se en el hardware real.

Para abordar este problema, se han desarrollado diversas estrategias que bus-

can mejorar la generalización de las políticas entrenadas:

• Randomización de dominios (Domain Randomization): Consiste en en-

trenar la política en múltiples variaciones del entorno simulado (ruido en

sensores, variación en masas, texturas, iluminación, etc.), de forma que la

política aprenda a ser robusta ante variaciones desconocidas (Tobin et al.,

2017a).

• Ajuste fino en el entorno real: Se realiza una adaptación posterior al en-

trenamiento simulado, ajustando la política directamente en el hardware,

generalmente con datos limitados.

• Aprendizaje híbrido: Mezclar demostraciones reales con episodios simu-

lados para reducir la dependencia exclusiva de la simulación.
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En planificación de trayectorias, donde la precisión espacial, la prevención

de colisiones y el cumplimiento de restricciones físicas son esenciales, la brecha

sim-to-real puede comprometer seriamente la seguridad del sistema. Una po-

lítica que minimiza la distancia al objetivo en simulación puede colisionar con

obstáculos mal modelados en el mundo real. Por ello, los enfoques más exitosos

combinan simulación masiva con validación y refinamiento en entornos con-

trolados reales.
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Perdona siempre a tus enemigos; nada les molesta más.

Oscar Wilde
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3. Planificación de trayectorias

E
STE CAPÍTULO ofrece una revisión crítica de la evolución de la plani-

ficación de trayectorias para manipuladores industriales, situando

el problema en el contexto de más de seis décadas de investigación

y desarrollo. Desde los primeros métodos deterministas de ense-

ñanza por guiado y programación punto a punto, hasta los algoritmos proba-

bilísticos, la optimización local y las aproximaciones híbridas más recientes, el

recorrido histórico revela cómo las necesidades de la industria han impulsado

soluciones cada vez más eficientes, escalables y adaptativas.

El objetivo central de este capítulo es proporcionar una visión completa de

los fundamentos teóricos y prácticos que sustentan la planificación de trayecto-

rias, con especial atención a las limitaciones de los métodos clásicos frente a los

entornos dinámicos y no estructurados que caracterizan a la industria. En este

marco, se exploran las principales familias de planificadores: los métodos basa-

dos en muestreo, que constituyen el estándar de facto en bibliotecas como Open

Motion Planning Library (OMPL); los métodos de optimización local, centrados

en refinar trayectorias iniciales para mejorar suavidad y viabilidad dinámica; y

los enfoques híbridos, que buscan combinar lo mejor de ambos paradigmas. Fi-

nalmente, se introduce el cambio de paradigma impulsado por el aprendizaje

automático, y en particular por el aprendizaje por refuerzo profundo (DRL), que

ha abierto la puerta a sistemas de planificación más autónomos y reactivos.

Esta revisión no solo sienta las bases conceptuales para los capítulos expe-

rimentales posteriores, sino que también destaca la necesidad de explorar al-

ternativas a los planificadores probabilísticos clásicos. En particular, se subraya

cómo el aprendizaje profundo por refuerzo representa una oportunidad única

para superar limitaciones de adaptabilidad, consistencia y eficiencia, lo que mo-

tiva directamente la propuesta metodológica desarrollada en esta tesis.

La estructura del capítulo es la siguiente: en la Sección 3.1 se presenta una

panorámica de la evolución histórica de la planificación de trayectorias, desde

los primeros enfoques deterministas hasta la estandarización en frameworks co-

mo MoveIt. La Sección 3.2 analiza en detalle los métodos basados en muestreo

probabilístico, mientras que la Sección 3.3 aborda los métodos de optimización

local. En la Sección 3.4 se estudian las soluciones híbridas que combinan mues-

treo y optimización, y en la Sección 3.5 se revisan las tendencias emergentes
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basadas en aprendizaje automático, con énfasis en el aprendizaje por refuerzo

profundo aplicado a la planificación geométrica.

3.1 Evolución histórica de la planificación de trayec-

torias

La planificación de trayectorias para manipuladores industriales de seis grados

de libertad ha pasado por tres grandes etapas históricas: métodos offline deter-

ministas basados en enseñanza por puntos, planificadores automatizados offli-

ne y técnicas online adaptativas.

3.1.1 Primeros brazos articulados y programación por guiado

La década de 1960 marcó el nacimiento de los robots industriales articulados

de seis ejes, iniciando la necesidad de planificar sus movimientos. En 1961 se

instaló en una fábrica de General Motors el Unimate, considerado el primer bra-

zo robot industrial, diseñado por George Devol y Joseph Engelberger (Gaspa-

retto and Scalera, 2019). Estos primeros robots realizaban tareas repetitivas con

movimientos predefinidos punto a punto. Dado que la capacidad de cómputo

era muy limitada, la forma predominante de “programar” estas máquinas era de

manera determinista y manual, mediante el método conocido como teaching by

showing o guiado por demostración: un operario movía físicamente el robot a

través de cada posición deseada y se registraban las coordenadas articulares de

toda la trayectoria para reproducir la secuencia. Este enfoque, era simple y no

requería ordenadores, por lo que se difundió ampliamente en los años 60 y 70

(Lozano-Perez, 1983).

Sin embargo, sus limitaciones pronto se hicieron evidentes: las “trayectorias”

eran secuencias rígidas de puntos sin posibilidad de adaptación ni lógica con-

dicional. No se podían incluir bucles, condiciones ni reacciones a sensores en

estos programas primitivos, lo cual era suficiente para tareas sencillas como sol-

dadura por puntos o pintura, pero inadecuado para tareas más complejas (en-

samblajes, manipulación con variaciones) que requerían decisiones basadas en

sensores (Lozano-Perez, 1983).
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3.1.2 Lenguajes de programación y cálculo automático de inter-

polaciones

La industria empezó a demandar mayor flexibilidad y precisión en la ejecución,

así como formas más rápidas de reprogramar los robots para nuevas tareas. A

mediados de los años 1970, con el abaratamiento de las computadoras, surgie-

ron los primeros lenguajes de programación de robots que permitieron una pro-

gramación offline más sofisticada y algorítmica. Un ejemplo pionero fue WAVE,

desarrollado en la Universidad de Stanford (1973) como el primer lenguaje de

programación de robots de propósito general (Srihari and Deisenroth, 1988).

WAVE permitía especificar movimientos del manipulador en coordenadas

cartesianas y planificar trayectorias suavizadas de forma automatizada, aunque

su ejecución aún implicaba calcular la trayectoria por adelantado en un compu-

tador central (Lozano-Perez, 1983). Poco después aparecieron otros lenguajes

como AL (sucesor de WAVE, con sintaxis tipo ALGOL), AML de IBM y VAL de

Unimation, entre finales de los 70 e inicios de los 80 (Srihari and Deisenroth,

1988). Estas plataformas introdujeron estructuras de programación convencio-

nales (condicionales, bucles) y comandos específicos para mover robots, inte-

grando la lógica basada en información de diferentes sensores en los progra-

mas. Por ejemplo, el lenguaje VAL (usado en los robots PUMA) ofrecía instruc-

ciones de movimiento tanto en espacio articular como en espacio cartesiano

(comandos MOVE para movimiento articulado y MOVES para movimiento lineal

del efector final) (Haviland and Corke, 2024).

Un avance crucial fue que los propios controladores de los robots empezaran

a encargarse del cálculo de la trayectoria entre posiciones guardadas. En lugar de

requerir que el programador definiera manualmente todos los puntos interme-

dios o aceleraciones, el controlador podía interpolar automáticamente con per-

files de velocidad predefinidos (por ejemplo, curvas trapezoidales o polinomios

cúbicos) para generar movimientos suaves y deterministas. VAL, por ejemplo,

implementaba un intérprete en tiempo real que calculaba las trayectorias “so-

bre la marcha”, eliminando la necesidad de cálculo previo offline y facilitando la

interacción con el usuario.
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Este paso de la interpolación offline a la generación automática de trayec-

torias en línea fue posible gracias a los microprocesadores más potentes de los

años 80, y respondía a necesidades industriales de mayor rapidez en la progra-

mación y recalculado de trayectorias, reduciendo tiempos muertos en el cam-

bio de tareas. Para finales de los años 1980, la investigación en robótica empezó

a abordar de forma sistemática el problema de la planificación automática de

trayectorias libres de colisión.

3.1.3 Planificación geométrica: descomposición en celdas y cam-

pos potenciales

Un hito teórico fundamental fue la introducción del concepto del espacio de

configuración (configuration space) (Lozano-Perez, 1983). Esta formulación abs-

trae todas las posibles posiciones de un robot (sus ángulos articulares) como

puntos en un espacio numérico de N dimensiones (siendo N los GDL); dentro

de este espacio, los obstáculos del entorno se mapean a una región prohibida

llamadas espacio de obstáculos (obstacle space), que es un subconjunto del es-

pacio de configuración (Lozano-Pérez, 1983). De este modo, el problema geomé-

trico de mover un brazo articulado sin colisionar se podía analizar computacio-

nalmente buscando caminos en el espacio de configuración que eviten dichas

regiones prohibidas.

Apoyados en este concepto, florecieron los primeros algoritmos de planifica-

ción geométrica. Por un lado, los métodos de descomposición en celdas dividían

el espacio libre en regiones simples (celdas) y construían grafos de conectividad

para encontrar rutas factibles (Lozano-Pérez, 1983). Por otro lado, se exploraron

técnicas de campos potenciales artificiales para la planificación libre de colisio-

nes en tiempo real (Khatib, 1990). En el enfoque de Khatib, el robot se mode-

la como una partícula bajo influencias de un “potencial” atractivo en la meta

y repulsivo en las cercanías de obstáculos, generando fuerzas virtuales que lo

conducen por una trayectoria segura de forma reactiva. Estos algoritmos geo-

métricos deterministas supusieron las primeras herramientas de planificación

deliberativa: la controladora del robot (o un computador externo) podía calcular

automáticamente una ruta libre de colisiones en su espacio de trabajo, en lugar
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de depender enteramente de trayectorias registradas por el usuario. No obstan-

te, su aplicabilidad práctica estaba limitada por la complejidad computacional.

Por una parte, los métodos de descomposición en celdas eran exhaustivos y

podían encontrar trayectorias óptimas, pero su complejidad crecía exponencial-

mente con el número de grados de libertad del robot y la cantidad de obstáculos

en el entorno. Por otra parte, los campos potenciales eran rápidos y reactivos,

pero podían quedar atrapados en mínimos locales o generar trayectorias subóp-

timas si no se ajustaban adecuadamente los parámetros del potencial. En resu-

men, aunque estos primeros algoritmos sentaron las bases teóricas y prácticas

para la planificación automática de trayectorias, su uso estaba limitado a entor-

nos relativamente simples y robots con pocos grados de libertad. A finales de los

años 80 y principios de los años 90, la investigación comenzó a buscar métodos

más eficientes y escalables que pudieran manejar la creciente complejidad de

los robots industriales modernos.

3.1.4 Introducción de métodos probabilísticos: PRM y RRT

A mediados de los años 90 se produjo un salto significativo gracias a la introduc-

ción de métodos probabilísticos de planificación, que sacrificaban la exhaus-

tividad determinista a cambio de eficiencia en espacios complejos. El método

Probabilistic Roadmap (PRM), (Kavraki et al., 1996), ejemplifica esta nueva clase

de algoritmos. En PRM, se generan aleatoriamente muchas configuraciones váli-

das (sin colisión) del robot y se construye con ellas un grafo de rutas conectando

dichas configuraciones mediante interpolaciones sencillas; ese grafo probabilís-

tico sirve como “mapa” del espacio de configuración libre sobre el cual se busca

un camino entre el inicio y la meta.

Poco después surgieron los Rapidly-exploring Random Tree (RRT) (LaValle,

1998), árboles aleatorios que exploran rápidamente el espacio de configuración

mediante muestras aleatorias sucesivas. Los algoritmos RRT demostraron gran

eficacia para planificar movimientos en robots de muchos grados de libertad e

incluso con estructuras cinemáticas complicadas, al ampliar un árbol de posi-

bles movimientos desde el estado inicial hasta alcanzar la meta. Estos enfoques

basados en el muestreo probabilístico marcaron un cambio de paradigma: en
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lugar de dividir sistemáticamente el espacio o de seguir gradientes artificiales,

exploran el espacio de manera estocástica.

La industria comenzó a beneficiarse de estos avances a finales de los años 90

y 2000, incorporándolos en herramientas de programación offline de robots. Por

ejemplo, los simuladores y paquetes de programación offline podían calcular

rutas automáticamente evitando colisiones en entornos complejos, reducien-

do drásticamente el tiempo de programación manual. Si bien los métodos pro-

babilísticos no garantizan encontrar la ruta óptima ni probar la inexistencia de

camino, en la práctica cumplen con las necesidades industriales de encontrar

trayectorias válidas en tiempos razonables, incluso en escenarios con muchos

obstáculos o múltiples articulaciones. Esto respondía a la creciente exigencia de

cálculo casi en tiempo real y replanificación rápida ante cambios en el entorno.

3.1.5 Consolidación de los métodos probabilísticos

Hacia la década de 2010, la comunidad robótica consolidó numerosas de estas

técnicas dentro de frameworks de software reutilizables, facilitando su adopción

tanto en investigación como en entornos productivos. Un ejemplo destacado es

la Open Motion Planning Library (OMPL) (Şucan et al., 2012). Esta librería es un

framework de código abierto que implementa una amplia gama de algoritmos

de planificación de movimiento basados en muestreo, desde PRM y RRT hasta

variantes óptimas, con una interfaz simple para que el usuario pueda resolver

problemas complejos de planificación con mínimo esfuerzo. Con el nacimien-

to del Robot Operating System (ROS) en 2007, OMPL se integró como parte del

ecosistema de ROS (a través de MoveIt), convirtiéndose en el estándar de fac-

to para planificación de trayectorias en robots móviles y manipuladores. OMPL

no solo proporciona implementaciones eficientes de algoritmos probados, sino

que también permite a los desarrolladores crear nuevos planificadores persona-

lizados sin tener que preocuparse por la complejidad subyacente de la gestión

del espacio de configuración y las comprobaciones de colisión. Esta integración

ha permitido que los investigadores y desarrolladores se enfoquen en resolver

problemas específicos de sus aplicaciones robóticas, reutilizando componentes

robustos y optimizados. La adopción de OMPL ha sido masiva, permitiendo que
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robots industriales y móviles accedieran a algoritmos de planificación avanza-

dos mediante componentes estandarizados (Zhang et al., 2024). La aparición de

OMPL y plataformas similares refleja un auge de la planificación automatizada:

en lugar de re-desarrollar algoritmos ad hoc para cada robot, la industria dispo-

ne de herramientas genéricas y optimizadas que se pueden aplicar a distintos

brazos de 6 GDL, reduciendo los tiempos de desarrollo de aplicaciones robóti-

cas.

3.1.6 Nacimiento de los métodos basados en optimización

En paralelo, durante la década comprendida entre 2010 y 2020 surgieron nuevos

métodos de optimización de trayectorias que complementaron a los planifica-

dores tradicionales. Mientras que PRM/RRT y sus variantes se enfocan en hallar

alguna ruta libre, estos métodos de optimización toman una trayectoria (es de-

cir, una ruta inicial calculada o una secuencia de puntos) y la refinan para me-

jorar su calidad según ciertos criterios (longitud, suavidad, tiempo de ejecución,

distancias a obstáculos, etc). Un pionero fue Covariant Hamiltonian Optimiza-

tion for Motion Planning (CHOMP) (Ratliff et al., 2009), que aplica gradientes

funcionales para ajustar de manera iterativa una trayectoria inicial y minimi-

zar un costo que refleja colisiones y falta de suavidad. CHOMP demostró que

era posible partir de una trayectoria factible cualquiera (incluso subóptima) y

converger hacia una trayectoria localmente óptima más suave y libre de colisio-

nes, todo mediante cálculo numérico eficiente. Posteriormente, Stochastic Tra-

jectory Optimization for Motion Planning (STOMP) (Kalakrishnan et al., 2011),

adoptó un enfoque estocástico: genera múltiples perturbaciones aleatorias de

la trayectoria y promedia sus efectos para reducir el coste, logrando escapar de

mínimos locales y manejar restricciones generales. Por su parte, Trajectory Opti-

mization (TrajOpt) (Schulman et al., 2014) incorporó directamente las colisiones

como restricciones en un esquema de optimización secuencial convexa, logran-

do planificar desde cero trayectorias libres optimizando un coste con restriccio-

nes de colisión y dinámica. TrajOpt mostró ventajas notables en velocidad de

cómputo (resolvía problemas de brazos de 7 GDL en del orden de 0.1–1 s) y ca-
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lidad de las soluciones, superando tanto a planificadores de muestreo (OMPL)

como a enfoques previos como CHOMP en varios escenarios.

En paralelo, empezaron a surgir las variantes óptimas de los planificadores

probabilísticos, como Rapidly-exploring Random Tree Star (RRT*) y Probabilistic

Roadmap star (PRM*) (Karaman and Frazzoli, 2011), que garantizan encontrar

una trayectoria óptima global en el espacio de configuración al aumentar el nú-

mero de muestras. Estos métodos combinan la exploración estocástica con la

optimización, logrando trayectorias más cortas y suaves que sus predecesores.

A diferencia de los métodos de optimización local, que requieren una tra-

yectoria inicial, los planificadores óptimos pueden encontrar caminos óptimos

desde cero, a costa de tiempos de cómputo más largos. Por ejemplo, RRT* puede

tardar varios segundos en encontrar una trayectoria óptima en entornos com-

plejos, mientras que PRM* puede requerir minutos dependiendo de la densidad

de obstáculos y el número de muestras. Sin embargo, ambos han demostrado

ser efectivos en aplicaciones industriales donde se requiere alta precisión y sua-

vidad en los movimientos.

El impacto industrial de estos métodos de optimización ha sido mejorar la

suavidad y eficiencia de las trayectorias: por ejemplo, trayectorias más suaves

reducen las vibraciones y el desgaste mecánico, trayectorias más cortas o con

menos aceleraciones bruscas reducen tiempos de ciclo y consumo energético,

todos factores cruciales en producción. Además, estas técnicas permiten incor-

porar restricciones de la tarea (mantener cierta orientación de la herramienta

durante el movimiento, evitar zonas prohibidas, etc) directamente en el proceso

de planificación, aumentando la precisión y confiabilidad de los movimientos

generados.

3.1.7 Enfoques híbridos: Pipelines de planificación y optimiza-

ción

Finalmente, una tendencia reciente ha sido combinar lo mejor de ambos mun-

dos mediante enfoques híbridos de planificación. En entornos reales complejos,

un planificador puramente global (como RRT) puede encontrar un camino, pero
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quizá no sea el más suave; a su vez, un optimizador local como CHOMP mejo-

ra una trayectoria dada, pero no puede encontrar caminos si la inicial se aleja

mucho de una solución válida.

La solución híbrida consiste en encadenar un planificador global con un op-

timizador local, típicamente usando el primero para obtener rápidamente una

trayectoria factible y luego refinándola con el segundo. Por ejemplo, en aplica-

ciones basadas en ROS con MoveIt se emplea un planificador de muestreo de

OMPL para generar una ruta inicial entre el punto de partida y el objetivo, y acto

seguido se ejecuta CHOMP o STOMP para optimizar esa ruta respecto a longitud

y distancia a obstáculos (Liu and Liu, 2022).

En este trabajo reportan que este tipo de pipeline mejora significativamen-

te la calidad de la trayectoria (cuanto menor sea la longitud, los movimientos

se realizan de forma más suave) a coste de un ligero aumento en el tiempo de

cómputo, cumpliendo así con las exigencias de trayectorias óptimas y seguras

en entornos industriales. La planificación híbrida también brinda robustez ante

cambios dinámicos: el planificador global puede replanificar si surge un obs-

táculo nuevo, mientras que el optimizador ajusta localmente la trayectoria. Es-

to es especialmente útil en células de manufactura flexibles o con interacción

humano-robot, donde se requieren trayectorias reactivas y recalculadas al vuelo

sin sacrificar la suavidad.

3.1.8 Tendencias actuales: Aprendizaje automático en planifica-

ción de trayectorias

En la actualidad (2020s), impulsados por la necesidad de mayor autonomía y

rapidez, han emergido enfoques basados en aprendizaje automático aplicados

a la planificación de movimientos.

En lugar de diseñar algoritmos de planificación completamente a mano, se

entrena a modelos de inteligencia artificial (redes neuronales, sistemas de apren-

dizaje por refuerzo, etc) para que asistan o sustituyan al planificador tradicional

(Wang et al., 2021a). Por ejemplo, se han desarrollado redes neuronales que pre-

dicen directamente configuraciones libres cercanas a una ruta óptima, guiando
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la exploración de algoritmos de muestreo para que converjan más rápido en so-

luciones de calidad.

Otros trabajos emplean aprendizaje por refuerzo para que un agente (el ro-

bot virtual) aprenda a moverse en su espacio de trabajo evitando obstáculos, sin

cálculo explícito de caminos, generando políticas reactivas de movimiento o en

tiempo real ante objetivos cambiantes.

También destaca el aprendizaje a partir de demostraciones: el robot puede

generalizar nuevas trayectorias imitando ejemplos de movimiento dados por un

operador humano, técnica útil para programar rápidamente tareas complejas

sin modelado geométrico exhaustivo.

Estas tendencias aprovechan datos y experiencia previa para lograr plani-

ficaciones más rápidas y adaptativas: métodos recientes han mostrado resolver

problemas de planificación de brazos robóticos con obstáculos en milisegundos

tras un periodo de entrenamiento, superando con amplitud los tiempos de pla-

nificadores tradicionales en escenarios similares (Wang et al., 2021a). Además,

los algoritmos de aprendizaje pueden continuamente mejorar su desempeño al

exponerse a nuevas situaciones, alineándose con la demanda industrial de ro-

bots cada vez más inteligentes, capaces de replanificar al vuelo frente a impre-

vistos en entornos no estructurados o de optimizar sus trayectorias con múlti-

ples criterios (tiempo, energía, seguridad).

Si bien aún es un campo en desarrollo, la incorporación de técnicas de in-

teligencia artificial en la planificación de trayectorias augura robots industriales

más autónomos, con movimientos óptimos calculados en tiempo real y mayor

capacidad de interacción con entornos cambiantes.

En resumen, la planificación de trayectorias para robots industriales de seis

GDL ha evolucionado en sincronía con las necesidades de la industria y los avan-

ces tecnológicos. Se pasó de simples secuencias punto a punto programadas

manualmente en los años 60–70, a sistemas deterministas de interpolación po-

linomial y lenguajes de programación dedicados en los 80, que dieron al progra-

mador herramientas para incorporar lógica y mejorar la precisión de los movi-

mientos. Los 90 trajeron algoritmos automáticos de planificación geométrica y

probabilística que permitieron enfrentar la complejidad de entornos reales con

eficiencia, respondiendo a la exigencia de ciclos de planificación más rápidos
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y configuraciones más complejas. En las dos últimas décadas, la disponibilidad

de frameworks como OMPL y MoveIt, junto con nuevos algoritmos de optimiza-

ción de trayectorias y estrategias híbridas, han proporcionado soluciones para

obtener trayectorias cada vez más óptimas, seguras y ajustadas a restricciones

industriales (minimizando tiempos de ciclo, energía consumida, desgaste, etc),

sin sacrificar la viabilidad computacional en tiempo real. Finalmente, la integra-

ción de técnicas de aprendizaje automático representa la frontera actual, apun-

tando a una planificación de movimientos más inteligente y adaptativa, capaz

de satisfacer las demandas de flexibilidad y reactividad de la Industria 4.0 (Luo

and Li, 2024).

3.2 Planificación basada en muestreo probabilístico

Los planificadores basados en muestreo han sido fundamentales en el avance

de la planificación de movimiento para manipuladores robóticos, especialmen-

te por su eficacia en espacios de configuración de alta dimensión y entornos

complejos. Algoritmos como RRT (LaValle, 1998), PRM (Kavraki et al., 1996) y

sus múltiples variantes se han convertido en el estándar para generar trayecto-

rias factibles cuando las soluciones exactas son inviables. Estos planificadores

construyen un grafo o árbol de búsqueda muestreando incrementalmente el es-

pacio de configuración y conectando puntos muestreados mediante primitivas

de planificación local. Su atractivo radica en la garantía probabilística de encon-

trar una solución, la aplicabilidad generalista y la mínima dependencia de heu-

rísticas específicas de la tarea. A diferencia de los métodos deterministas, que

garantizan encontrar una solución óptima cuando existe un muestreo lo sufi-

cientemente denso o una formulación convexa, los algoritmos probabilísticos

renuncian a garantías exactas a cambio de escalabilidad y flexibilidad.

3.2.1 Clasificación de algoritmos probabilísticos de planificación

Los algoritmos de planificación de trayectorias basados en muestreo aleatorio

(sampling-based) se dividen clásicamente en planificadores geométricos y pla-

nificadores kinodinámicos. Los primeros buscan caminos geométricamente fac-
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tibles en el espacio de configuración (ignorando las características dinámicas

del robot), mientras que los segundos incorporan explícitamente restricciones

cinemáticas y dinámicas (operando en el espacio de estado, que incluye veloci-

dad y otras variables dinámicas). En la figura 3.1 se muestra una taxonomía de

los principales algoritmos de planificación basados en muestreo probabilístico.

Planificadores
Basados en Mues-
treo Probabilístico

Planificadores
Geométricos

Multi-consulta

PRM SPARS SPARS*

Mono-consulta

RRT EST ST RI DE PDST F MT *

Optimización
Global

RRT∗ SPARS SPARS2 F MT∗

Planificadores
Kinodinámicos

RRT SST RRT EST K PI EC E PDST LT L

Figura 3.1: Taxonomía de los principales algoritmos de planificación basados en
muestreo probabilístico. Se omiten los numerosos planificadores derivados de RRT
y PRM, así como sus variantes optimizadas (marcadas con *). Los planificadores
multi-consulta pueden emplearse también en modo mono-consulta, aunque su
fortaleza radica en la reutilización del roadmap para múltiples problemas de pla-
nificación.

En los siguientes subapartados, se presenta una clasificación detallada de los

planificadores probabilísticos de muestreo según estas categorías, basada en li-

teratura científica revisada por pares, incluyendo sus subcategorías principales,

características, ventajas, limitaciones y usos típicos.

3.2.1.1 Planificadores geométricos

Los planificadores geométricos asumen que el robot puede ejecutar cualquier

trayectoria geométrica, es decir, que la transición entre dos puntos consecuti-
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vos de la trayectoria es interpolable numéricamente. Por ello, solo consideran la

geometría del problema (obstáculos y configuraciones alcanzables) en el espa-

cio de configuración. Esto permite ignorar las ecuaciones de movimiento, sim-

plificando el problema de búsqueda de un camino libre de colisiones. Dentro

de este grupo general se distinguen subcategorías según el modo de uso y los

objetivos de optimización.

3.2.1.1.1 Planificadores multi-consulta

Los métodos multi-consulta construyen una estructura de datos global (ge-

neralmente un grafo de caminos llamados roadmap) en una fase de preproce-

samiento, que luego puede responder eficientemente múltiples consultas de ru-

ta en el mismo entorno. El representante clásico es el Probabilistic Roadmap

(PRM), introducido por (Kavraki et al., 1996).

Inicio

Meta
Conexiones
Nodos muestreados
Trayectoria encontrada
Inicio
Meta
Obstáculo

Figura 3.2: Ilustración esquemática del método PRM: se muestrean nodos libres
(azul), se conectan formando un grafo, y se encuentra una trayectoria (naranja) en-
tre el inicio (verde) y la meta (rojo) evitando obstáculos (gris).

PRM procede en dos fases: una fase de exploración donde se muestrean alea-

toriamente configuraciones libres y se conectan mediante un planificador local

para formar un grafo disperso, y una fase de consulta donde el inicio y meta se

conectan al grafo y se busca un camino en él.

Debido a que el roadmap se construye independientemente de una consulta

específica, puede reutilizarse para responder rápidamente muchas consultas di-
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ferentes en el mismo espacio de trabajo. PRM es probabilísticamente completo

(encuentra una solución si existe, dado suficiente muestreo), pero no garanti-

za trayectorias óptimas y tiende a requerir muchos nodos y aristas para cubrir

adecuadamente espacios complejos.

Para mejorar la eficiencia de PRM, se han propuesto variantes que reducen el

tamaño del grafo manteniendo la capacidad de responder consultas. Un ejem-

plo es Sparse Roadmap Spanner (SPARS), propuesto por (Dobson and Bekris,

2014), que construye un subgrafo disperso (spanner) del espacio de configura-

ción garantizando soluciones de calidad cercana a la óptima con muchas menos

aristas. SPARS ofrece una optimización asintótica: a medida que el muestreo au-

menta, la calidad del camino hallado converge a no más de un factor constante

de la longitud óptima. Además, provee un criterio de terminación significativo:

la probabilidad de que nuevos nodos deban añadirse al roadmap tiende a cero

al incrementarse las iteraciones.

Una extensión denominada Sparse Roadmap Spanner 2 (SPARS2) elimina la

necesidad de construir primero un grafo denso; SPARS2 logra las mismas pro-

piedades teóricas directamente con menor sobrecarga de memoria, mantenien-

do la convergencia óptima asintótica sin tener que almacenar un roadmap com-

pleto de densidad infinita.

Estas técnicas son especialmente útiles en escenarios donde se requiere res-

ponder muchas consultas en entornos estáticos, ya que el coste de preprocesa-

miento se amortiza con las múltiples reutilizaciones del roadmap.

3.2.1.1.2 Planificadores mono-consulta

En contraste con los anteriores, los métodos mono-consulta (o de consulta

única) construyen una estructura de búsqueda específicamente para cada tra-

yectoria solicitada. Típicamente, estos algoritmos exploran el espacio de confi-

guración mediante la expansión incremental de árboles desde el estado inicial

(y a veces también desde el objetivo), sin realizar un preprocesamiento global.

Su fortaleza radica en resolver rápidamente una consulta en entornos donde un

preprocesamiento exhaustivo sería prohibitivo o innecesario. Sin embargo, de-

ben reiniciarse desde cero para cada nueva consulta o cambio en el entorno.
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Figura 3.3: Ejemplo de un árbol RRT creciendo en un espacio de configuración de
dos dimensiones. A la izquierda se muestran las primeras iteraciones, donde el ár-
bol se expande aleatoriamente hacia nuevas regiones. A la derecha, el árbol ha cre-
cido significativamente, cubriendo una gran parte del espacio de configuración (La-
valle, 2006).

El algoritmo más conocido de esta categoría es RRT, propuesto por (LaValle,

1998). RRT construye iterativamente un árbol de búsqueda que se expande alea-

toriamente a través del espacio de configuración, favoreciendo la exploración

de regiones inexploradas gracias a su sesgo incremental hacia áreas no cubier-

tas por el árbol. Esto le permite cobertura rápida de espacios de alta dimensión,

ofreciendo gran eficiencia para hallar alguna ruta factible con rapidez. Estos al-

goritmos son probabilísticamente completos pero producen soluciones subóp-

timas. Es decir, aunque encuentra un camino muy rápidamente, este suele ser

más largo o menos eficiente que el óptimo. Aún así, RRT ha demostrado ser ex-

tremadamente útil en robótica gracias a su simplicidad y eficacia.

Su facilidad de implementación y éxito práctico la han convertido en una he-

rramienta básica en planificación de movimiento. Otro algoritmo mono-consulta

destacado es Expansive Space Trees (EST), introducido por (Hsu et al., 1997). EST

también construye un árbol aleatorio, pero aplica una estrategia de muestreo

que premia la expansión hacia aquellas regiones del espacio de configuración

que han sido menos exploradas hasta el momento (regiones expansivas). Me-
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diante una medida de expansión o cobertura local, EST selecciona nodos fron-

tera y dirige la exploración a áreas escasamente muestreadas, lo que incrementa

la probabilidad de atravesar pasajes estrechos en el espacio de configuración.

Al igual que RRT, EST está orientado a hallar rápidamente una ruta factible

no óptima, y típicamente genera también un único árbol por consulta. Además

de RRT y EST, se han desarrollado variaciones enfocadas en mejorar la eficiencia

de la exploración mono-consulta en diferentes situaciones. Por ejemplo, Path-

Directed Subdivision Tree (PDST) (Ladd and Kavraki, 2005) es un planificador

arbóreo que elimina la dependencia de una métrica de distancia explícita. PDST

emplea una subdivisión recursiva del espacio en celdas y mantiene un registro

de la densidad de trayectorias simuladas en cada celda. La expansión del árbol

se guía hacia celdas con baja densidad de muestras, asegurando que el árbol

cubra progresivamente todas las regiones alcanzables.

Por su parte, Search Tree with Resolution Independent Density Estimation

(STRIDE), presentador por (Gipson et al., 2013), es un algoritmo más reciente,

inspirado en EST, que introduce una forma eficiente de estimar la densidad de

muestras directamente en el espacio de configuración sin depender de proyec-

ciones de baja dimensión. STRIDE emplea una estructura de acceso geométrico

a vecindades para determinar las regiones menos exploradas y focalizar allí la

expansión del árbol. Esto resulta especialmente ventajoso en sistemas de alta

dimensión, donde las proyecciones lineales tradicionales (usadas en EST para

medir cobertura) pueden perder información; STRIDE puede detectar vacíos en

el espacio completo de estados y guiar el muestreo hacia ellos.

En evaluaciones comparativas se ha demostrado que STRIDE mantiene un

buen balance entre exploración global y explotación local, mejorando la eficien-

cia en escenarios de dimensión elevada donde otros métodos podrían requerir

muchas más iteraciones.

Finalmente, cabe mencionar Fast Marching Tree (FMT*), un algoritmo mono-

consulta óptimo propuesto por (Janson and Pavone, 2016) para mejorar la cali-

dad de las soluciones sin sacrificar demasiada eficiencia. En FMT* no crece un

árbol incrementando una muestra por iteración como RRT, sino que realiza una

expansión “en oleadas”: conecta progresivamente los nodos empezando desde

el inicio, explorando primero las conexiones de menor costo acumulado. Se ha
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demostrado que FMT* es asintóticamente óptimo, pero converge hacia solucio-

nes cercanas al óptimo con menos muestras y en menos tiempo, especialmente

en espacios de alta dimensión o cuando la evaluación de colisiones es costosa

(Janson and Pavone, 2016).

Una limitación inherente de estos métodos es que, al no reutilizar informa-

ción entre consultas, pueden resultar computacionalmente costosos si se de-

ben resolver muchas consultas en el mismo entorno; en tales casos, un enfoque

multi-consulta (como PRM) podría ser más apropiado. No obstante, debido a

que no requieren preprocesamiento, los métodos mono-consulta son muy flexi-

bles y pueden aplicarse incluso cuando el espacio de configuración no es com-

pletamente conocido de antemano o cambia durante la operación del robot.

3.2.1.1.3 Planificadores de optimización global

Los planificadores orientados a optimización, no solo tienen como objetivo

encontrar algún camino factible, sino garantizar que, al incrementarse el tiem-

po de planificación, las soluciones convergerán hacia la óptima global (mínima

distancia u otra función de coste definible). Estos métodos se basan en los ante-

riores (multi o mono consulta) pero incorporan estrategias para refinar y mejo-

rar la calidad de las trayectorias. Estos planificadores son considerados asintóti-

camente óptimos, es decir, que la calidad de su solución tiende al óptimo global

cuando el número de muestras tiende a infinito.

El pionero en este ámbito fue RRT*, presentado por (Karaman and Frazzoli,

2011) como una modificación de RRT que implementa un proceso de re-enlace

de nodos para mantener el árbol cercano al mínimo coste. Sin embargo, esta ga-

rantía tiene un coste computacional: RRT* requiere considerar muchos vecinos

de cada muestra para actualizar conexiones óptimas, lo que aumenta significa-

tivamente el tiempo de planificación y hace más lenta la convergencia inicial

hacia una solución utilizable.

En la práctica, RRT* suele necesitar más muestras que RRT para obtener un

camino, aunque ese camino será de calidad creciente. Por esta razón, RRT* pue-

de ser poco eficiente en situaciones donde se necesita una respuesta muy rápida

y un camino subóptimo es aceptable; su fortaleza radica en aplicaciones donde

la calidad final de la trayectoria es crucial.
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En la categoría multi-consulta, la versión óptima es PRM* (también intro-

ducida por (Karaman and Frazzoli, 2011)), que modifica PRM conectando cada

nuevo punto con un número creciente de vecinos en lugar de un número fijo,

asegurando que la longitud de los caminos converge a la óptima. PRM* hereda

de PRM su capacidad multi-consulta, pero también su principal desventaja: pa-

ra lograr esta optimización asintótica debe seguir añadiendo nodos y aristas in-

definidamente. Como se ha discutido anteriormente, esto resulta en roadmaps

muy densos y costes de consulta más altos.

Precisamente este problema motivó la aparición de algoritmos como SPARS

y SPARS2 ya descritos, que encuentran un balance entre optimización y eficien-

cia. Estudios han mostrado que, aunque SPARS/SPARS2 no siempre alcanzan la

misma calidad que PRM*, en la práctica logran caminos muy próximos al óp-

timo con muchas menos muestras, alcanzando en ciertos escenarios la misma

calidad relativa con mayor rapidez. Por tanto, son alternativas atractivas cuando

se busca un compromiso entre calidad de solución y recursos limitados. Por su

parte, para los algoritmos mono-consulta, ya se mencionó FMT* como un algo-

ritmo orientado a optimización. FMT* ha demostrado ser asintóticamente óp-

timo (Janson and Pavone, 2016), superando a RRT* en rapidez de convergencia

hacia buenas soluciones.

En resumen, los planificadores de esta subcategoría aseguran mejores tra-

yectorias a costa de un mayor esfuerzo de cómputo. La elección entre un méto-

do óptimo (como RRT* o PRM*) y uno tradicional (como RRT o PRM) dependerá

de los requisitos: si la calidad del camino es crítica se justifica usar estos algo-

ritmos óptimos. En cambio, si se necesita rapidez o las condiciones del entorno

son muy dinámicas, puede preferirse un método subóptimo pero computacio-

nalmente más eficiente.

3.2.1.2 Planificadores kinodinámicos

Los planificadores kinodinámicos extienden la planificación por muestreo al ca-

so en que el robot tiene restricciones impuestas por sus modelos cinemático y

dinámico. Esto significa que el planificador debe encontrar no solo una ruta geo-

métrica válida, sino también un trayecto temporalmente factible: una secuencia
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de estados alcanzable mediante órdenes de control que respeten las velocida-

des, aceleraciones, fuerzas y otras limitaciones del robot. En lugar de trabajar

solo en el espacio de configuración, estos métodos operan en el espacio de es-

tado (espacio de configuración y sus derivadas), y las transiciones entre estados

se generan a través de la integración de las ecuaciones de movimiento del robot

(típicamente ecuaciones diferenciales). La incorporación de estas restricciones

hace la planificación más compleja, ya que el espacio a explorar es de mayor

dimensión y no todas las conexiones geométricas son viables físicamente.

Un resultado clave de (LaValle and Kuffner, 1999) fue demostrar que el en-

foque RRT podía adaptarse eficazmente a la planificación con dinámica. En el

algoritmo de Randomized Kinodynamic Planning se utiliza un RRT sobre el es-

pacio de estado, donde en cada iteración se elige una acción de control aleatoria

y un tiempo de aplicación, simulando progresivamente el movimiento del siste-

ma desde un nodo existente. Si la trayectoria resultante es válida (sin colisiones

y dentro de los límites), se agrega al árbol. Este procedimiento genera un árbol

de trayectorias dinámicas que explora rápidamente las posibilidades del siste-

ma físico. Una ventaja crucial es que RRT no necesita una función de transición

analítica que conecte dos estados; en su lugar, se apoya únicamente en simula-

ciones incrementales, algo relativamente sencillo de implementar para muchos

robots. Sin embargo, al igual que su contraparte geométrica, la implementación

kinodinámica de RRT no garantiza soluciones óptimas y tiende a producir tra-

yectorias subóptimas.

De forma similar, el concepto de EST fue llevado al dominio kinodinámico

por (Kindel et al., 2000), aplicando muestreo expansivo para un robot con diná-

mica y hasta consideraron obstáculos en movimiento. En esencia, esta aplica-

ción también simula acciones de control aleatorias desde estados menos explo-

rados, guiándose por proyecciones adecuadas del espacio de estado. Esto puede

implicar, por ejemplo, proyectar el estado (posición, velocidad) solo en la posi-

ción para evaluar qué áreas geométricas no han sido cubiertas, combinándolo

con técnicas para diversificar las velocidades exploradas. Aunque conceptual-

mente similar al caso geométrico, la dificultad radica en elegir proyecciones y

métricas que capturen la accesibilidad dinámica de ciertas regiones.
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La planificación kinodinámica motivó también algoritmos específicos dise-

ñados para explorar de manera más eficiente el espacio de estados bajo diná-

micas complejas. Dos ejemplos notables son PDST y Kinodynamic Planning by

Interior-Exterior Cell Exploration (KPIECE). PDST, ya mencionado anteriormen-

te, además de su enfoque en la densidad de trayectorias, incorpora restricciones

dinámicas al definir cómo se pueden conectar los nodos en el espacio de estado.

Kinodynamic Planning by Interior-Exterior Cell Exploration (KPIECE), propues-

to por (Şucan and Kavraki, 2010), utiliza una estrategia de exploración basada en

celdas que divide el espacio de estado en regiones y busca caminos a través de

ellas, respetando las restricciones cinemáticas del robot. KPIECE ha demostrado

ser efectivo para robots con restricciones complejas, aunque su implementación

puede ser más complicada que RRT o EST.

Otro enfoque interesante es Stable Sparse-RRT (SST) presentado por (Li et al.,

2014), que introduce dos ideas principales: mantener el árbol actualizado elimi-

nando regularmente nodos redundantes cercanos entre sí y usar una estrategia

de selección de nodos basada en dos conjuntos: un conjunto activo (de “testi-

gos” representativos del espacio) y el conjunto completo de estados del árbol.

Con esto, SST garantiza que el árbol no crece innecesariamente en regiones ya

bien exploradas. En la práctica, SST converge mucho más rápido que RRT* a ca-

minos de alta calidad, y su complejidad computacional es competitiva con la de

RRT simple.

Una extensión interesante de la planificación kinodinámica es integrar ob-

jetivos de alto nivel expresados a través de una lógica temporal (por ejemplo,

alcanzar regiones en cierto orden, visitar periódicamente ciertas zonas, evitar

condiciones hasta que se cumplan otras, etc). La Linear Temporal Logic (LTL) se

ha utilizado para formalizar estos objetivos. (Plaku, 2012) presentaron un enfo-

que donde se combina la búsqueda discreta en un autómata finito con la explo-

ración continua en el espacio de estados del robot.

En esta arquitectura, a grandes rasgos, el modelo LTL se convierte en un au-

tómata que supervisa el cumplimiento de la tarea, y un planificador probabilís-

tico (por ejemplo RRT) debe encontrar una trayectoria que no solo alcance una

meta geométrica, sino que satisfaga la secuencia de requisitos lógicos impuesta

por la fórmula. Para ello, se explora el producto cartesiano entre el espacio de
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estados del robot y el autómata, buscando un camino que conduzca a un estado

de aceptación del autómata, lo cual equivale a cumplir la especificación tempo-

ral (Muhayyuddin et al., 2017).

Fundamentalmente, el planificador genera trayectorias físicas válidas que

satisfacen las subtareas en el orden adecuado. Estos planificadores kinodinámi-

cos basados en LTL (también llamados sampling-based motion planning with

temporal goals) permiten abordar problemas de planificación de alto nivel en

robótica autónoma, es decir, cualquier tarea cuyo objetivo no sea solo alcanzar

una posición final, sino ejecutar una secuencia de acciones definidas por una

lógica temporal definida.

En general, estos algoritmos tienden a ser más lentos y complejos que sus

equivalentes geométricos debido a la necesidad de simular y respetar restric-

ciones diferenciales. Por ello, en la práctica se suele optar por planificadores

geométricos cuando el robot cuenta con un buen controlador que realiza la

transición entre configuraciones, reservando los planificadores kinodinámicos

para casos donde las dinámicas no pueden ignorarse. Incluso existe la posibili-

dad híbrida: planificar geométricamente primero y luego corregir la trayectoria

con controladores (aunque esto no garantiza factibilidad si la ruta geométrica es

muy demandante dinámicamente). Los avances como SST indican que es posi-

ble lograr cierto grado de optimización también bajo dinámicas complejas, pero

a un costo computacional mayor. Asimismo, la integración con LTL muestra có-

mo la planificación por muestreo se está extendiendo para cubrir no solo cómo

moverse, sino qué secuencia de acciones cumplir, aportando mayor autonomía

a sistemas robóticos.

3.2.2 Variantes y extensiones de los planificadores

A lo largo de las últimas décadas se han propuesto numerosas mejoras sobre

los algoritmos RRT, PRM y sus derivados, con el fin de aumentar su eficien-

cia, robustez o calidad de soluciones. Entre las principales técnicas destacan la

búsqueda bidireccional, la evaluación diferida de colisiones (lazy collision chec-

king), los roadmaps dispersos (sparse) y los métodos de optimización global de
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trayectorias dentro del propio algoritmo de muestreo. A continuación se descri-

ben estas variantes y extensiones clave, junto con sus beneficios en el contexto

de manipuladores de 6 GDL y otros sistemas robóticos.

3.2.2.1 Búsqueda bidireccional

Las técnicas de búsqueda bidireccional consisten en explorar el espacio de con-

figuración simultáneamente desde el estado inicial y desde la meta, haciendo

que dos árboles o grafos crezcan y traten de encontrarse en un punto medio.

Este enfoque, implementado clásicamente en Rapidly-exploring Random Tree

Connect (RRT-Connect) por (Kuffner and LaValle, 2000), consiste en construir

dos RRTs independientes en paralelo, uno arraigado en el inicio y otro en la me-

ta, que avanzan aleatoriamente pero también se guían uno hacia el otro gracias

a una heurística pre-establecida.

La figura 3.4 ilustra este proceso: los árboles crecen desde ambos extremos

y se conectan cuando se encuentran, formando una trayectoria completa. Esta

técnica reduce significativamente el tiempo de planificación al disminuir la can-

tidad de muestras necesarias para conectar dos puntos distantes en el espacio

de configuración.

Árbol desde inicio
Árbol desde meta
Conexión

Obstáculo

Inicio

Meta

Figura 3.4: Ejemplo de búsqueda bidireccional con RRT-Connect. Dos árboles cre-
cen desde el inicio (verde) y la meta (rojo), intentando conectarse en un punto co-
mún (línea discontinua). Los obstáculos se muestran en gris claro.
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La estrategia de “conexión” implica extender uno de los árboles en dirección

a una muestra aleatoria y, tras cada extensión, intentar unirlo directamente con

el otro árbol (creciendo sin limitar el paso, a diferencia de la extensión incremen-

tal estándar). Cuando ambos árboles logran enlazarse, se obtiene una trayecto-

ria completa que soluciona el problema. La búsqueda bidireccional reduce drás-

ticamente el tiempo de planificación en consultas individuales, especialmente

en espacios amplios o con “pasillos estrechos”, pues divide la exploración desde

ambos extremos en lugar de hacerlo desde uno solo. RRT-Connect ha demos-

trado ser un método sumamente eficiente para planificar en espacios de alta

dimensionalidad, resolviendo rápidamente movimientos de brazos de 6–7 GDL

y otros problemas complejos de manipulación (Kuffner and LaValle, 2000). Gra-

cias a su simplicidad e impresionante rendimiento, variantes bidireccionales de

RRT (y otros árboles aleatorios) se han convertido en estándar en la práctica;

por ejemplo, muchos frameworks de robótica utilizan RRT-Connect o esquemas

similares como planificador por defecto en robots industriales de seis ejes, al

obtener soluciones válidas en pocos milisegundos en entornos heterogéneos.

3.2.2.2 Evaluación diferida de colisiones

La evaluación diferida de colisiones (lazy collision checking) es una optimiza-

ción transversal a muchos planificadores, se centra en retrasar al máximo las

comprobaciones de colisión para ahorrar tiempo computacional. En un algorit-

mo tradicional, cada vez que se genera un nuevo nodo o conexión, se valida in-

mediatamente que esté libre de colisión, lo cual puede ser muy costoso cuando

hay que hacer miles de verificaciones geométricas. Esta técnica propone cons-

truir inicialmente la estructura de búsqueda asumiendo de entrada que todas

las muestras y conexiones son válidas, y posponer las validaciones hasta que

realmente hagan falta.

La figura 3.5 ilustra este concepto. En lugar de verificar cada conexión al mo-

mento de crearla, se construye un grafo con nodos y aristas sin comprobar coli-

siones. Luego, se busca una ruta candidata que conecta el inicio y la meta. Solo

cuando se detecta una colisión en alguna de las aristas de esa ruta, se eliminan

esas conexiones y se busca una nueva ruta válida.
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Inicio

Meta Nodo muestreado

Arista sin comprobar

Ruta candidata

Colisión detectada

Ruta final válida

Figura 3.5: Ejemplo de evaluación diferida de colisiones. Inicialmente, se constru-
ye un grafo con nodos y aristas sin verificar colisiones (en gris). Luego, se busca una
ruta candidata (línea discontinua naranja) que conecta el inicio y la meta. Al de-
tectar colisiones en ciertas aristas (en rojo), estas se eliminan y se busca una nueva
ruta válida (en naranja sólida).

Un ejemplo es Lazy PRM (Bohlin and Kavraki, 2000). En este método, se

muestrean nodos aleatorios y se conectan formando un grafo denso sin verifi-

car colisiones en ese momento; luego, se busca en dicho grafo la ruta más corta

desde el inicio a la meta y solo entonces se chequea si los nodos y aristas de

esa ruta están libres de colisión. Si alguna colisión es detectada, se elimina ese

tramo del grafo y se vuelve a buscar una ruta alternativa, iterando hasta hallar

una trayectoria completamente libre. Al evitar comprobaciones inútiles, la pla-

nificación con evaluación diferida de colisiones logra acelerar enormemente la

obtención de una solución válida.

Estudios posteriores confirmaron que el lazy collision checking reduce la car-

ga computacional en la planificación basada en muestreo, ya que las pruebas

de colisión suelen ser el cuello de botella principal en problemas de alta com-

plejidad geométrica (Kim et al., 2018). Esta filosofía de “evaluar solo cuando es

necesario” se ha incorporado también en otros algoritmos: por ejemplo, existen

variantes lazy de RRT y de planificadores óptimos, donde las colisiones de las

nuevas ramas o grafos se comprueban de forma diferida durante la expansión

o incluso tras hallar un candidato de camino. Asimismo, la idea lazy se com-

binó con la búsqueda bidireccional en planificadores como Single-Query Bi-
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directional Lazy PRM (SBL) de (Sánchez and Latombe, 2003), obteniendo algo-

ritmos muy eficientes para consultas únicas en espacios complejos. En entornos

con robots manipuladores de múltiples articulaciones, estas técnicas resultan

especialmente ventajosas, pues minimizan la evaluación repetitiva de colisiones

entre el brazo y obstáculos mientras exploran configuraciones, concentrándose

solo en verificar aquellas rutas candidatas que realmente conectan inicio y fin.

3.2.2.3 Construcción de grafos dispersos

A medida que los planificadores probabilísticos fueron incorporando objetivos

de optimización (apartado 3.2.1.1.3), se hizo evidente que los métodos tradicio-

nales como PRM y RRT, aunque efectivos para hallar caminos válidos, no eran

ideales para entornos complejos. En particular, se observó que estos algoritmos

tendían a generar demasiados nodos y aristas, lo que impactaba negativamente

en la memoria y velocidad de consulta. Para abordar este problema, surgieron

técnicas dedicadas a mantener las estructuras de búsqueda lo más dispersas o

sparse posible sin perder la capacidad de encontrar caminos cortos.

En el caso de PRM, destaca el método SPARS y SPARS2, ya introducidos en

el apartado 3.2.1.1.3. En la práctica, SPARS y su variante mejorada SPARS2 lo-

gran datos muy compactos y respuestas rápidas: se ha mostrado en simulacio-

nes que los roadmaps dispersos conservan soluciones de calidad óptima apro-

ximada utilizando muchísimos menos vértices, lo que acelera la planificación

en línea (Dobson and Bekris, 2014). En el dominio de brazos industriales, esto

permite preprocesar mapas de movimiento de manera eficiente; por ejemplo,

un robot puede aprender un roadmap global del entorno con miles de configu-

raciones menos que un PRM tradicional, y aun así responder consultas punto a

punto casi instantáneamente al reutilizar ese grafo reducido. Para planificadores

tipo árbol (RRT), también se han desarrollado técnicas de dispersión de mues-

tras como SST. Gracias a esta poda activa, SST genera un árbol más ligero y esta-

ble, mejorando con ello la eficiencia y facilitando incluso cierta optimización del

camino encontrado. En resumen, la introducción de criterios de dispersión de

datos en los planificadores de muestreo ataca el problema del crecimiento des-

controlado de la estructura de búsqueda, logrando un equilibrio entre la calidad

de las trayectorias generadas y la eficiencia computacional.
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3.2.2.4 Algoritmos óptimos y últimas tendencias

Durante las últimas dos décadas, los planificadores basados en muestreo han

evolucionado significativamente, incorporando no solo la capacidad de encon-

trar caminos válidos, sino también de optimizar esos caminos según criterios

específicos. En el apartado 3.2.1.1.3 se ha visto cómo los algoritmos RRT* y PRM*

introdujeron la idea de optimización asintótica, garantizando que, al aumentar

el tiempo de cómputo, las soluciones convergerían hacia la óptima. De este mo-

do, a largo plazo, el árbol explora no solo en busca de alguna ruta, sino que va

mejorando continuamente las rutas halladas. PRM* aplica un principio similar

conectando cada nuevo punto a un número creciente de vecinos en lugar de un

número fijo, asegurando que el grafo resultante contenga eventualmente cami-

nos de coste óptimo.

El coste de estas mejoras es un aumento significativo en el número de mues-

tras y cálculos necesarios; RRT*, por ejemplo, suele requerir más iteraciones que

RRT para devolver una solución inicial (debido al sobrecoste de intentar optimi-

zar mientras explora). Por este motivo, se han propuesto técnicas para acelerar

la convergencia hacia trayectorias de bajo costo sin sacrificar la optimización.

Un enfoque efectivo es el muestreo informado introducido en Informed RRT*

(Gammell et al., 2014), que mejora la eficiencia de RRT* al restringir el espa-

cio de muestreo a una región elipsoidal alrededor del inicio y la meta. En lu-

gar de muestrear aleatoriamente todo el espacio, Informed RRT* se enfoca en

áreas donde es más probable encontrar soluciones óptimas, lo que reduce drás-

ticamente el número de muestras necesarias para converger a un camino corto

(Gammell et al., 2018).

Otra estrategia destacada son los métodos de búsqueda por lotes guiados

por heurísticas, como Batch Informed Trees Star (BIT*), que combinan ideas de

algoritmos A* y RRT*: BIT* realiza expansiones en lotes de muestras calculando

cotas de coste y enfocándose primero en conectar aquellas que potencialmente

minimizan la distancia (Gammell et al., 2015). En pruebas comparativas, BIT* y

variantes similares han mostrado convergencia más veloz hacia soluciones casi

óptimas, superando a RRT* en escenarios de alta dimensionalidad o con evalua-

ciones de colisión costosas.
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Figura 3.6: Comparación entre RRT* e Informed RRT* para un espacio de configura-
cion simple. Mientras que RRT* explora todo el espacio de configuración, Informed
RRT* se enfoca en una región elipsoidal alrededor del inicio y la meta, acelerando
la convergencia hacia soluciones óptimas. (Gammell et al., 2014)

En los últimos años, estos algoritmos se han seguido refinando y extendien-

do, incorporando técnicas de muestreo adaptativo, optimización de trayecto-

rias en línea y mejoras en la eficiencia de búsqueda. Gran ejemplo de ello es

Advanced BIT* (ABIT*) que incorpora al ya existente BIT* una búsqueda avan-

zada en grafos en modo anytime (Strub and Gammell, 2020). Basándose en mé-

todos como Anytime Truncated D* (ATD*), ABIT* incorpora mecanismos de in-

flación y truncamiento del árbol de búsqueda que permiten intercalar muestreo

y búsqueda heurística de forma más agresiva (Aine and Likhachev, 2013). Esto

permite encontrar soluciones en menos tiempo y aplicar las estrategias de con-

vergencia óptima de forma continua.

Finalmente, es común que muchas implementaciones prácticas incluyan un

postprocesado de optimización sencillo a cualquier trayectoria encontrada por

muestreo: técnicas de atajado (shortcutting) y suavizado spline pueden reducir

la longitud y curvatura del camino sin requerir un algoritmo complejo (Hauser

and Ng-Thow-Hing, 2010; Geraerts and Overmars, 2007). Esto significa que in-

cluso planificadores no óptimos como RRT-Connect suelen producir en la prác-

tica trayectorias razonablemente cortas tras unos segundos adicionales de re-
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finamiento. No obstante, cuando la exigencia de calidad es alta o se planifican

movimientos repetitivos donde cada segundo ahorrado es crítico, los planifica-

dores probabilísticos óptimos (RRT*, PRM*, FMT*, BIT*, etc.) y sus mejoras son

herramientas valiosas.

En resumen, la introducción de criterios de optimización en la planificación

basada en muestreo ha permitido cerrar la brecha entre la rapidez estocástica y

la calidad determinista, ofreciendo trayectorias libres de colisión cada vez más

seguras, cortas y adaptadas a métricas de costo relevantes en entornos indus-

triales.

3.2.3 Implementaciones en entornos reales

Gran parte de los avances en planificación por muestreo se han desarrollado en

el contexto académico, pero su impacto ha trascendido a la robótica industrial

y comercial. Los planificadores basados en muestreo se han convertido en una

herramienta esencial para resolver problemas de planificación de movimiento

en entornos reales, desde brazos robóticos hasta vehículos autónomos.

En el ámbito académico, la biblioteca OMPL ha sido fundamental para es-

tandarizar y facilitar la implementación de estos algoritmos. OMPL proporcio-

na una amplia gama de planificadores basados en muestreo, incluyendo RRT,

PRM, EST, FMT*, BIT* y muchos otros, permitiendo a los investigadores pro-

bar y comparar diferentes enfoques de manera eficiente. Esta biblioteca ha sido

ampliamente adoptada en la comunidad de robótica, sirviendo como base para

numerosos estudios y aplicaciones prácticas.

Con el nacimiento y estandarización de ROS (Quigley et al., 2009) y MoveIt

(Coleman et al., 2014), OMPL se integró como un componente clave para la pla-

nificación de movimiento en robots. Esta integración ha permitido a los desa-

rrolladores utilizar los planificadores de OMPL dentro de aplicaciones robóticas

más amplias, facilitando la creación de sistemas robóticos complejos que re-

quieren planificación de movimiento en tiempo real.

MoveIt, el principal framework de planificación de movimiento en ROS para

manipuladores, ha reforzado aún más el papel de los planificadores basados en

muestreo en robótica académica e industrial. Su modularidad permite adaptar
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el pipeline de planificación a casos de uso que abarcan desde tareas sencillas de

pick-and-place hasta manipulaciones coordinadas con dos brazos y reconfigu-

raciones dinámicas de la escena.

En el ámbito industrial, este tipo de planificadores se integran dentro de fra-

meworks como ROS-Industrial (ROS-I) (Santos et al., 2020), que extiende ROS

para su uso industrial, permitiendo soluciones flexibles e independientes del

hardware en diversos sectores manufactureros. (Fresnillo et al., 2023) presenta-

ron extensiones críticas a MoveIt para implementar cambiadores de herramien-

tas automáticos, control de trayectoria del efector final con alta precisión y ma-

nipulaciones dual-arm coordinadas, validadas en un manipulador industrial de

dos brazos. (Martinez et al., 2017) documentaron el despliegue de un robot Mo-

toman de dos brazos en un entorno industrial dinámico, subrayando la practi-

cidad de configurar manipuladores complejos con ROS-I.

3.3 Planificación basada en optimización local

A diferencia de los planificadores basados en muestreo, que exploran el espacio

de configuración mediante una búsqueda aleatoria, los métodos de planifica-

ción por optimización abordan el problema como un proceso iterativo de refina-

miento. Estos algoritmos comienzan con una trayectoria inicial (que puede ser

generada por un planificador de muestreo o definida manualmente) y la ajustan

para minimizar una función de coste que incorpora criterios como suavidad,

longitud del camino y prevención de colisiones. Este enfoque es especialmente

útil en entornos donde se requiere precisión y suavidad en las trayectorias, como

en la manipulación robótica o el control de vehículos autónomos.

Los planificadores de muestreo óptimos que garantizan encontrar una solu-

ción global óptima, que puede requerir de un tiempo de exploración considera-

ble, necesitan un postprocesado para: eliminar nodos redundantes, suavizar la

trayectoria y calcular los perfiles de velocidad y aceleración.

Los planificadores centrados en optimización local se centran en mejorar

una trayectoria inicial mediante un proceso iterativo de ajuste, minimizando

una función de coste que incluye términos para suavidad, longitud y restric-

ciones dinámicas. Este enfoque permite generar trayectorias más suaves y di-
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námicamente viables de forma directa, aunque no garantiza encontrar la solu-

ción óptima global. La calidad de la trayectoria inicial es crucial, ya que un mal

punto de partida puede llevar a mínimos locales no factibles. Los planificadores

basados en optimización son especialmente útiles en tareas que requieren tra-

yectorias suaves y precisas, como el montaje robótico, el pick-and-place de alta

velocidad y el procesamiento de superficies.

CHOMP (Ratliff et al., 2009) introdujo el uso de gradientes funcionales para

equilibrar suavidad y prevención de colisiones. CHOMP minimiza un coste que

penaliza velocidades, aceleraciones y cambios bruscos, deformando iterativa-

mente la trayectoria inicial para evitar colisiones. Este enfoque ha demostrado

ser efectivo en entornos complejos, logrando trayectorias suaves y libres de co-

lisión con alta eficiencia. Una de las características importantes de CHOMP es

que incluso si la trayectoria inicial es infactible, el algoritmo puede corregir las

colisiones mediante deformaciones iterativas, lo que lo hace robusto en entor-

nos con obstáculos complicados. Sin embargo, CHOMP no garantiza encontrar

una solución en todos los casos, ya que es un método puramente local y puede

atascarse en mínimos locales.

STOMP (Kalakrishnan et al., 2011) es otro pionero en la optimización de tra-

yectorias, que se diferencia de CHOMP al no depender del cálculo de gradientes

analíticos. En lugar de seguir directamente la dirección de descenso más pro-

nunciado, STOMP realiza una búsqueda estocástica alrededor de la trayectoria

actual, generando múltiples trayectorias perturbadas y evaluando sus costes. Es-

te enfoque permite manejar funciones de coste no diferenciables o con múlti-

ples óptimos locales complicados, lo que lo hace adecuado para problemas con

restricciones dinámicas complejas. STOMP ha demostrado ser efectivo en la pla-

nificación de trayectorias suaves y con prevención de colisiones, aunque puede

requerir más evaluaciones de la función de coste para lograr convergencia.

TrajOpt (Schulman et al., 2014) es un enfoque que formula la planificación

como un problema de optimización no lineal con restricciones, resolviendo sub-

problemas convexos aproximados. TrajOpt inicializa una trayectoria y luego ite-

ra resolviendo problemas de optimización cuadrática, modelando las colisiones

con funciones convexas de penalización. Este enfoque permite realizar “saltos”
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más informados en el espacio de trayectoria que un simple descenso de gradien-

te, logrando converger rápidamente a trayectorias libres de colisiones y de corta

longitud. TrajOpt ha demostrado ser eficiente en la planificación de trayectorias

para manipuladores industriales.

K-Order Markov Optimization (KOMO) (Toussaint, 2017) es un enfoque que

permite incluir restricciones de orden superior en el problema de planificación,

optimizando una trayectoria que cumple múltiples criterios simultáneamen-

te. Aunque KOMO es poderoso en términos de expresividad, su complejidad

computacional puede ser un obstáculo en entornos con muchos obstáculos o

pasajes estrechos. Las aplicaciones de KOMO se limitan a problemas donde se

conoce bastante sobre la tarea, ya que permite incluir ese conocimiento como

término de coste o restricción rígida. Sin embargo, su uso en la práctica suele

requerir combinaciones con otros métodos para mejorar su rendimiento.

Gaussian Process Motion Planner (GPMP) (Mukadam et al., 2018) introduce

los procesos gaussianos en la planificación de trayectorias, modelando la tra-

yectoria continua del robot como una realización de un proceso gaussiano. Este

enfoque permite trabajar en “tiempo continuo” sin discretizar en exceso, y cal-

cular gradientes analíticos de métricas como longitud de arco o cercanía a obs-

táculos. GPMP formula la planificación como un problema de inferencia en un

factor graph probabilístico, logrando una alta tasa de éxito en la planificación de

trayectorias suaves y libres de colisiones.

En conjunto, CHOMP, STOMP, TrajOpt, KOMO, GPMP y variantes represen-

tan una visión distinta a la de los planificadores de muestreo: en lugar de cons-

truir caminos explorando al azar el espacio, parten de una solución inicial ten-

tativa y la pulen iterativamente mediante criterios de optimización. Su adop-

ción en robótica industrial ha sido paulatina pero constante en la última déca-

da. Frameworks como MoveIt integran actualmente planificadores basados en

optimización (CHOMP y STOMP desde sus primeras versiones, y más reciente-

mente TrajOpt como plugin), lo que permite a los ingenieros aprovechar trayec-

torias más suaves en robots manipuladores de 6 GDL con un esfuerzo mínimo

de parametrización. Aun así, en escenarios de extrema complejidad geométrica

o topológica, los métodos de muestreo siguen siendo un respaldo valioso para

encontrar un camino inicial que luego pueda refinarse. Tendencias recientes en
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investigación tratan de unir ambas filosofías o de superarlas mediante apren-

dizaje: por un lado, combinar muestreo y optimización en algoritmos híbridos

(Kamat et al., 2022); por otro, aprender de experiencias previas para inicializar

mejor los optimizadores de trayectoria.

3.4 Métodos de planificación híbridos

Una tendencia reciente en planificación de movimiento es combinar algoritmos

globales basados en muestreo con algoritmos locales de optimización de trayec-

torias, aprovechando las fortalezas de cada enfoque. En esencia, un planificador

híbrido primero calcula rápidamente una trayectoria factible (aunque subópti-

ma) mediante un método de muestreo probabilístico, y a continuación aplica

un refinamiento mediante un optimizador local, típicamente CHOMP, STOMP

o TrajOpt, para mejorar la suavidad, reducir la longitud o incrementar los már-

genes de seguridad de esa trayectoria.

Este esquema en dos etapas de planificación permite sortear las limitaciones

de cada técnica por separado: el planificador global asegura viabilidad aunque

el espacio de configuración sea complicado, mientras que la optimización lo-

cal pule la solución para acercarla a un óptimo de calidad y la parametriza para

cumplir con restricciones dinámicas o de suavidad. En las últimas integracio-

nes en el framework MoveIt es habitual encadenar un planificador de muestreo

de OMPL (como RRT-Connect) con un post-procesador tipo CHOMP o STOMP;

el planificador OMPL encuentra una ruta inicial libre de colisiones y luego el

adaptador de trayectoria aplica CHOMP/STOMP para refinarla antes de ejecu-

tarla (Liu and Liu, 2022).

La principal ventaja de este enfoque radica en mitigar mínimos locales y me-

jorar la calidad sin sacrificar demasiada eficiencia: algoritmos como CHOMP

pueden atascarse si la trayectoria inicial no es buena, pero al partir de una ruta

factible calculada por muestreo se reduce drásticamente ese riesgo. De hecho,

estudios reportan que al optimizar trayectorias iniciales de OMPL con CHOMP

o STOMP se obtienen caminos más cortos y suaves sin afectar la tasa de éxito de

planificación (Liu and Liu, 2022).
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En otras palabras, el pipeline híbrido logra trayectorias de mayor calidad a

costa de un ligero aumento en el tiempo de cómputo, cumpliendo con las exi-

gencias industriales de movimientos más óptimos y seguros sin dejar de hallar

soluciones factibles en entornos complejos (Dai et al., 2018). Esta técnica, si bien

reciente, se ha consolidado rápidamente en la práctica. En concreto, MoveIt in-

cluye de serie adaptadores para enlazar planificadores OMPL con optimizadores

(como CHOMPOptimizerAdapter y STOMPOptimizerAdapter), permitiendo re-

finar automáticamente cada trayectoria planificada (Liu and Liu, 2021).

Además de los pipelines secuenciales, se han desarrollado algoritmos híbri-

dos integrados que combinan muestreo y optimización de forma más acopla-

da durante la planificación. Un ejemplo pionero es Regionally Accelerated BIT*

(RABIT*) propuesto por (Choudhury et al., 2016), que integra el planificador óp-

timo por muestreo BIT* con pasos locales de CHOMP (Kim and Yoon, 2020). En

RABIT*, cada vez que BIT* detecta una región difícil de explorar (por ejemplo, un

paso estrecho en el espacio de configuración), invoca a CHOMP para optimizar

localmente una trayectoria parcial, incorporando esa información de vuelta al

árbol de búsqueda. Este enfoque demostró acelerar la convergencia hacia solu-

ciones de menor coste manteniendo la optimización asintótica de BIT*, al com-

binar la exploración global con mejoras locales informadas. Como limitación,

RABIT* asume tener precomputado un campo de distancia (mapa de potencial

de obstáculos) para guiar la optimización, lo cual puede ser costoso o inviable

en escenarios de alta complejidad geométrica.

Investigaciones posteriores han refinado esta idea eliminando dependen-

cias de preprocesamiento y ampliando su aplicabilidad. Recientemente, (Kamat

et al., 2022) presentaron BITKOMO, un planificador híbrido que integra BIT* con

el método de optimización secuencial KOMO. BITKOMO actúa en modo anyti-

me: alterna iterativamente entre expandir el árbol y refinar la mejor trayectoria

actual mediante KOMO, de modo que cada iteración mejora el coste de la solu-

ción sin perder la garantía de convergencia óptima global heredada de BIT*.

En pruebas con manipuladores de hasta 14 GDL (dos brazos de 7 GDL) en

entornos con pasajes estrechos, BITKOMO superó a los métodos individuales:

halló caminos factibles aun cuando KOMO fracasaba, y convergió más rápida-
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mente hacia la solución óptima que BIT* ejecutado por sí solo (Kamat et al.,

2022).

Esto evidencia el potencial de sinergia entre ambas técnicas, logrando so-

luciones de alta calidad de forma más robusta y eficiente. Otra línea de trabajo

híbrida combina planificadores globales multi-consulta con optimización con-

tinua durante la ejecución. Por ejemplo, (Dai et al., 2018) integran un roadmap

disperso (una variante de PRM) con un optimizador de trayectoria en tiempo

real: primero construyen un grafo global mínimo en el espacio libre, y luego, pa-

ra cada consulta, extraen una ruta inicial del grafo y la refinan en línea mientras

el robot se mueve. En sus experimentos con miles de escenarios, esta combina-

ción superó tanto a planificadores de muestreo convencionales como a planifi-

cadores puramente locales en términos de tiempo total y calidad de trayectoria.

Este enfoque híbrido logra así planificaciones muy rápidas y adaptativas, re-

utilizando conocimiento previo (las estructuras de muestreo) pero sin quedar

limitado por ellas, ya que el optimizador puede reajustar la trayectoria en res-

puesta a perturbaciones.

En resumen, los métodos de planificación híbridos representan el estado del

arte para manipuladores: aprovechan la exploración aleatoria para garantizar

factibilidad en espacios complejos, a la vez que incorporan refinamiento numé-

rico para obtener trayectorias de calidad casi óptima. Su adopción en la indus-

tria ha sido rápida gracias a frameworks abiertos como MoveIt, que facilitan su

uso sin necesidad de implementación desde cero.

3.5 Aprendizaje automático para planificación de tra-

yectorias

En los últimos años, la planificación de trayectorias para manipuladores robóti-

cos ha incorporado de manera creciente herramientas de aprendizaje automáti-

co, superando las limitaciones de los métodos puramente geométricos o proba-

bilísticos. Dentro de este amplio campo, dos familias de técnicas han adquirido

especial relevancia:

85



3. Planificación de trayectorias

1. Aprendizaje supervisado, que aprovecha conjuntos de trayectorias ejem-

plo (obtenidas mediante demostraciones humanas o generadas offline por

planificadores óptimos) para entrenar modelos capaces de predecir, ante

un nuevo entorno y configuración inicial/meta, una trayectoria factible

o las acciones más adecuadas. Estas redes aprenden a imitar comporta-

mientos óptimos, ofreciendo tiempos de respuesta muy reducidos una vez

entrenadas, aunque su calidad y robustez dependen de la cobertura y di-

versidad de los datos de entrenamiento.

2. Aprendizaje por refuerzo, en el que el manipulador se concibe como un

agente que interactúa con su entorno recibiendo recompensas o penaliza-

ciones (por alcanzar el objetivo, penalizaciones por colisión o por consu-

mo energético, etc.) y, a través de ensayo y error, aprende una política ca-

paz de generar trayectorias eficientes y seguras. Gracias a la capacidad de

optimizar criterios complejos de manera directa y de adaptarse a cambios

dinámicos, los métodos de refuerzo han demostrado un gran potencial pa-

ra enfrentar espacios de alta dimensión y entornos inciertos, superando en

muchos casos el desempeño de planificadores clásicos.

3. Enfoques híbridos, que combinan lo mejor de ambos mundos: por ejem-

plo, usar redes entrenadas de manera supervisada para guiar o acelerar a

un planificador clásico (RRT*, PRM) hacia regiones prometedoras del es-

pacio, o bien inicializar políticas de refuerzo con datos de demostración

para mejorar la eficiencia de aprendizaje y la seguridad. Estas arquitectu-

ras mixtas han demostrado mejorar tanto la calidad de la trayectoria como

la velocidad de planificación, integrándose con facilidad en ecosistemas

robóticos existentes.

En contraste, las técnicas de aprendizaje no supervisado apenas han pene-

trado en la práctica de la planificación de trayectorias industrial, al no propor-

cionar por sí mismas un mecanismo explícito para garantizar viabilidad o evitar

colisiones. Por ello, este apartado se centrará en detallar primero los enfoques

de aprendizaje supervisado y a continuación profundizará en las arquitecturas

y algoritmos de aprendizaje por refuerzo que hoy constituyen la frontera de la

investigación en planificación de trayectorias para robots manipuladores.
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3.5.1 Aprendizaje supervisado para planificación de trayectorias

El aprendizaje supervisado emplea datos etiquetados (por ejemplo trayectorias

ejemplo proporcionadas por un experto o generadas por un planificador óp-

timo) para entrenar modelos que asistan en la planificación. En este enfoque,

un conjunto de situaciones de entrada se asocia a salidas deseadas y el modelo

aprende esta correspondencia a partir de muchos ejemplos (Wang et al., 2021b).

Típicamente, en robótica las entradas son representaciones del estado del mani-

pulador y su entorno (nubes de puntos, imágenes, etc.), mientras que las salidas

pueden ser trayectorias discretas o acciones continuas a tomar en cada paso.

Estos métodos han logrado entrenar manipuladores en tareas específicas

usando grandes cantidades de datos etiquetados, demostrando capacidad de

resolver problemas complejos de planificación (Wang et al., 2021b). Un ejemplo

prominente es el aprendizaje por imitación (Song et al., 2020; Ross et al., 2011),

donde el robot aprende a reproducir trayectorias demostradas por un humano o

por otro planificador. Técnicas de imitación directa (clonado de comportamien-

to) entrenan redes neuronales para mapear estados a acciones replicando un

conjunto de demostraciones expertas. Sin embargo, este enfoque puede enfren-

tar problemas de generalización fuera de las condiciones de entrenamiento. Pa-

ra mitigar esto, existen esquemas iterativos como Dataset Aggregation (DAgger)

(Gleave et al., 2022), que incorporan realimentación durante el entrenamiento.

Otros enfoques basados en imitación incluyen Generative Adversarial Imitation

Learning (GAIL) (Ho and Ermon, 2016), que utiliza redes generativas para apren-

der políticas que imitan el comportamiento experto.

Otra aplicación del aprendizaje supervisado en planificación es el aprendi-

zaje de funciones de coste o heurísticas. Aquí el modelo aprende a predecir, a

partir de características del estado o del entorno, el costo-to-go o la viabilidad

de ciertos movimientos, guiando así a un planificador tradicional. Por ejemplo,

(Pfeiffer et al., 2017) entrenan una red neuronal convolucional para predecir un

mapa de coste a partir de sensores, ayudando a planificar caminos libres de coli-

sión para robots móviles. De manera análoga, en manipuladores se han aprendi-

do heurísticas de búsqueda en el espacio de configuraciones, asignando costes

elevados a configuraciones cercanas a colisiones para que algoritmos como A*
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o RRT* planeen más eficientemente. Un caso de éxito representativo del apren-

dizaje supervisado es Motion Planning Networks (MPNet) (Qureshi et al., 2019).

MPNet es una arquitectura de red neuronal entrenada con ejemplos de trayec-

torias libres de colisión generadas por planificadores tradicionales. Dada una re-

presentación del entorno y un estado inicial y meta, MPNet codifica el entorno y

predice directamente una trayectoria factible para el manipulador. Este enfoque

híbrido supervisado logró generalizar a entornos no vistos y generar caminos en

tiempo inferior al segundo, superando significativamente en velocidad a plani-

ficadores convencionales. La principal fortaleza de métodos como MPNet es la

eficiencia computacional una vez entrenados (responden muy rápido ante nue-

vas consultas) y su capacidad para aprender a evitar obstáculos de forma implí-

cita. Además, al entrenar con una variedad de escenarios, pueden generalizar a

configuraciones distintas de las vistas en el conjunto de entrenamiento.

Las principales limitaciones de los enfoques supervisados están ligadas al

gran volumen de datos de calidad que necesitan. Obtener trayectorias de en-

trenamiento puede ser costoso, ya sea recabando demostraciones humanas o

ejecutando planificadores intensivos fuera de línea para generar ejemplos. Tam-

bién enfrentan problemas de extrapolación: si durante la ejecución real el robot

sale del espacio de estados cubierto por los datos de entrenamiento, la políti-

ca aprendida puede fallar de manera catastrófica. Aunque técnicas de agrega-

ción de datos y aleatorización de dominio (domain randomization) (Tobin et al.,

2017a) mitigan esto, sigue siendo un desafío lograr cobertura de todos los ca-

sos relevantes. Adicionalmente, los modelos supervisados aprenden a imitar un

criterio fijo dado por los datos; por tanto, su desempeño está limitado por la

calidad del experto o planificador que generó las trayectorias de referencia. No

tienen, intrínsecamente, un mecanismo de mejora más allá de las demostracio-

nes, a diferencia del aprendizaje por refuerzo que optimiza según una métrica

de recompensa.

3.5.2 Aprendizaje por refuerzo para planificación de trayectorias

A diferencia del aprendizaje supervisado, donde un modelo imita trayectorias o

costes predefinidos, el aprendizaje por refuerzo (Reinforcement Learning (RL))
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aborda la planificación de movimiento como un problema de toma de decisio-

nes secuenciales (Sutton and Barto, 2018). En la figura 3.7 se muestra la evolu-

ción de las publicaciones científicas relacionadas con el uso de aprendizaje por

refuerzo en planificación de trayectorias, evidenciando el creciente interés en

esta área desde 2018.
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Figura 3.7: Evolución anual del número de publicaciones relacionadas con el uso
de aprendizaje por refuerzo en planificación de movimientos. Los términos de bús-
queda utilizados fueron: ((motion AND planning) OR (path AND planning) OR (tra-
jectory AND planning) OR (collision AND avoidance)) AND (reinforcement AND
learning). Se observa un crecimiento exponencial desde 2018, lo que refleja el cre-
ciente interés de la comunidad científica en la aplicación de técnicas de aprendiza-
je por refuerzo en tareas de planificación de trayectorias robots. (Elguea-Aguinaco
et al., 2024)

En RL, el manipulador se modela como un agente que interactúa con un en-

torno, típicamente el robot y sus obstáculos, recibiendo recompensas por com-

pletar objetivos y penalizaciones por comportamientos indeseados. En este con-

texto, las recompensas pueden estar asociadas a alcanzar metas, evitar colisio-

89



3. Planificación de trayectorias

nes, minimizar el tiempo de ejecución o reducir el consumo energético. El agen-

te aprende a maximizar la recompensa acumulada a largo plazo mediante ex-

ploración y explotación de acciones en diferentes estados del entorno.

El objetivo del agente es aprender una política, es decir, la función que de-

cide la acción a tomar en cada estado, que maximice la recompensa acumulada

a largo plazo. Formulado típicamente como un Proceso de Decisión de Markov

(MDP) (Puterman, 1994), el RL permite que el robot descubra por sí mismo tra-

yectorias óptimas mediante ensayo y error, en lugar de depender de cálculos

geométricos explícitos.

En este contexto, el aprendizaje profundo por refuerzo (Deep Reinforcement

Learning (DRL)) ha emergido como una técnica poderosa para la planificación

de trayectorias en robótica. Al combinar redes neuronales profundas con algo-

ritmos de RL, los sistemas DRL pueden manejar espacios de estado y acción

de alta dimensionalidad, logrando aprender representaciones complejas del en-

torno y optimizando políticas que generan trayectorias efectivas (Mnih et al.,

2015b).

Existen dos enfoques principales en DRL: el basado en valores y el basado

en políticas. En el primero, se aprende una función de valor que estima la re-

compensa esperada para cada acción en un estado dado, y se utiliza para guiar

la selección de acciones. En el segundo, se entrena directamente una política

que mapea estados a acciones sin necesidad de calcular valores intermedios.

Los métodos basados en políticas suelen ser más eficientes en espacios de ac-

ción continuos, como los manipuladores robóticos (Lillicrap et al., 2015).

En la práctica, la mayoría de los avances recientes en DRL se basan en esque-

mas actor-crítico. Estos algoritmos combinan lo mejor de los enfoques basados

en valores y en políticas: el actor representa la política que selecciona acciones,

mientras que el crítico estima el valor esperado de esas acciones, proporcionan-

do un aprendizaje más estable y eficiente. Esta arquitectura permite entrenar

políticas en espacios de acción continuos y de alta dimensión, como los que

presentan los manipuladores industriales, y ha demostrado ser especialmente

robusta frente a la inestabilidad y la alta varianza que afectan a otros métodos.

En el marco de la robótica industrial, el DRL se ha consolidado como un en-

foque eficaz para la planificación de trayectorias, especialmente en tareas que
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demandan generalización, adaptabilidad y reactividad en tiempo real. A través

de la optimización de políticas que mapean observaciones de alta dimensio-

nalidad a acciones mediante interacción de prueba y error con el entorno, los

métodos de DRL son capaces de aprender estrategias de control complejas que

resultan difíciles de especificar de forma explícita o de resolver analíticamente

(Sutton and Barto, 2018). Esta característica los hace idóneos para escenarios de

manipulación robótica en entornos no estructurados o parcialmente observa-

bles, tales como el picking en almacenes, ensamblaje dinámico y colaboración

humano-robot (Lillicrap et al., 2015; Kalashnikov et al., 2018).

Una vez entrenados, los planificadores basados en DRL generan trayectorias

en tiempo de inferencia sin necesidad de resolver explícitamente un problema

de planificación en línea, en contraste con los enfoques basados en muestreo

u optimización, que normalmente requieren recalcular una solución para ca-

da consulta de planificación. Algoritmos como Soft Actor-Critic (SAC) (Haarnoja

et al., 2018), Proximal Policy Optimization (PPO) (Schulman et al., 2017) y Twin

Delayed Deep Deterministic Policy Gradient (TD3) (Fujimoto et al., 2018) han

demostrado su eficacia en el control continuo de robots, abarcando tareas de

alcance, agarre, inserción y seguimiento de trayectoria (Jurgenson and Tamar,

2019; Zhang et al., 2023; Ha et al., 2020; Tamizi et al., 2023; Lillicrap et al., 2015).

Estos métodos aprovechan redes neuronales para la aproximación de funciones

y escalan a espacios de acción de alta dimensionalidad, como el control en el

espacio de configuración de manipuladores de 6 o 7 GDL.

Diversos estudios han validado la viabilidad de la planificación de trayec-

torias basada en DRL para robots industriales. Por ejemplo, se han entrenado

políticas para resolver tareas que permiten alcanzar metas en el espacio de tra-

bajo con estrategias de recompensas dispersas (Kalashnikov et al., 2018) o in-

cluso ejecutar movimientos en el espacio de trabajo con restricciones de orien-

tación específicas del efector final. Estas investigaciones suelen incorporar es-

trategias de aprendizaje basadas en curriculum, diseño de funciones de recom-

pensa avanzadas para guiar el entrenamiento e incluso inyectan demostracio-

nes de expertas generadas por planificadores clásicos para acelerar el aprendi-

zaje en escenarios donde la recompensa se obtiene de manera dispersa (Schul-

man et al., 2017). Esta capacidad de integrar conocimiento previo posiciona al

91



3. Planificación de trayectorias

DRL dentro de las arquitecturas híbridas de planificación, ya sea como plani-

ficador global, política de inicialización o módulo de control local (Johannink

et al., 2019).

Una técnica particularmente efectiva en entornos con recompensas escasas

es el Hindsight Experience Replay (HER) (Andrychowicz et al., 2018), que permi-

te al agente reinterpretar experiencias fallidas como exitosas al redefinir el obje-

tivo alcanzado como si hubiese sido el deseado. Esta estrategia aumenta signifi-

cativamente la eficiencia del aprendizaje al densificar la señal de recompensa, y

ha sido aplicada con éxito en tareas de manipulación como pick-and-place, em-

puje e inserción. HER resulta especialmente útil en planificación de trayectorias

con objetivos en el espacio de trabajo difíciles de alcanzar inicialmente, don-

de una señal de éxito binaria es insuficiente para guiar el aprendizaje mediante

métodos convencionales.

El DRL resulta especialmente indicado para problemas donde los planifica-

dores tradicionales encuentran dificultades, como en dinámicas parcialmente

observadas o restricciones no convexas. Además, las políticas de DRL producen

salidas deterministas en tiempo de inferencia, lo que es ventajoso en aplicacio-

nes donde la latencia y la repetibilidad son críticas (Peng et al., 2018). Recientes

comparativas muestran que, una vez entrenados, los planificadores basados en

DRL pueden igualar o superar a los clásicos tanto en tiempo de planificación

como en suavidad de la trayectoria, especialmente en entornos dinámicos es-

tructurados (Liu et al., 2024).

No obstante, la adopción del DRL en entornos industriales está limitada por

varios retos. El más destacado es la eficiencia de muestreo: las políticas sue-

len requerir millones de interacciones con el entorno para converger. A esto se

suma la brecha entre simulación y entorno físico, conocida como el problema

sim-to-real, donde las discrepancias entre los entornos pueden provocar fallos

en la transferencia de las políticas entrenadas. Para mitigar estos problemas, se

han propuesto técnicas como domain randomization (Tobin et al., 2017b) y re-

finamiento con demostraciones reales, aunque su implantación en entornos de

manufactura con restricciones temporales sigue siendo un desafío abierto (Liu

et al., 2022).
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A pesar de estas limitaciones, el DRL continúa ganando terreno como com-

plemento (no sustituto) de los métodos clásicos. Su compatibilidad con arqui-

tecturas híbridas y su capacidad de aprender de la experiencia lo convierten en

una herramienta prometedora para la próxima generación de sistemas robóti-

cos.

3.6 Marcos y herramientas de comparación y evalua-

ción de planificación de trayectorias

La comunidad robótica ha desarrollado diversas infraestructuras experimenta-

les y entornos estandarizados de benchmarking para evaluar planificadores de

movimiento en robots manipuladores. La propia OMPL incluye una suite de al-

goritmos de planificación por muestreo y un módulo nativo para benchmarking.

Inicialmente, (Cohen et al., 2012) propusieron una infraestructura genérica

de benchmarking de planificadores, pionera en el ecosistema ROS. Esta infra-

estructura sentó las bases del módulo de benchmarking en la conocida plata-

forma MoveIt, lanzada poco después. Desde sus inicios incorporó un paquete

de benchmarking capaz de ejecutar múltiples planificadores sobre una misma

escena y recopilar métricas en una base de datos

Después, (Moll et al., 2015) presentaron una infraestructura extensible inte-

grada en OMPL que permite comparar hasta 29 planificadores distintos bajo un

marco unificado. Esta plataforma soporta diferentes tipos de problemas de pla-

nificación, formatos estándar de registro de resultados y una herramienta inter-

activa de visualización de datos (OMPL Planner Arena) para analizar métricas

de desempeño. En su artículo, (Moll et al., 2015) detallan consideraciones im-

portantes para un benchmarking riguroso, como ejecutar múltiples repeticiones

debido a la variabilidad intrínseca de los algoritmos aleatorios, y seleccionar un

conjunto representativo de escenarios de prueba.

Estos avances culminan en la creación de marcos robustos, adoptados en

herramientas consolidadas como OMPL y MoveIt. Por una parte, OMPL Plan-

ner Arena permite comparar planificadores de muestreo en un entorno unifi-

cado, facilitando la visualización y análisis de resultados. Por otra parte, MoveIt
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Benchmark Suite ha evolucionado para evaluar tanto planificadores a nivel de

trayectoria como de tarea, permitiendo pruebas comparativas whole-stack que

abarcan desde el rendimiento de bajo nivel hasta el éxito en tareas complejas de

manipulación.

Estos marcos han sido ampliamente adoptados y ampliados por la comuni-

dad. Por ejemplo, la suite de benchmarking de OMPL ha sido utilizada en múl-

tiples estudios comparativos, como el de (Liu and Liu, 2022), que comparó pla-

nificadores clásicos concatenados con planificadores basados en optimización

local en un entorno de manipulación industrial. Estos estudios han demostra-

do la utilidad de los marcos para obtener conclusiones generalizables sobre el

rendimiento de los algoritmos en diferentes escenarios.

Trabajos como el de (Chamzas et al., 2021) han introducido herramientas es-

pecializadas como MotionBenchMaker, que permite generar conjuntos de prue-

bas diversificados y reproducibles para evaluar planificadores en escenarios de

manipulación. Esta herramienta facilita la incorporación de nuevos robots y en-

tornos, generando problemas de planificación con dificultad controlada. A di-

ferencia de los marcos anteriores, MotionBenchMaker se centra en la genera-

ción de datasets estandarizados, permitiendo comparativas más coherentes y

generalizables. Un hallazgo importante de su trabajo es que ningún algoritmo

de muestreo dominó consistentemente en todos los casos de prueba, subrayan-

do la necesidad de disponer de múltiples escenarios para obtener conclusiones

generalizables.

Por otro lado, herramientas como Robowflex (Kingston and Kavraki, 2022)

han surgido para simplificar la configuración y ejecución de comparativas sobre

MoveIt. Esta herramienta permite ejecutar comparativas sin necesidad de con-

tar con un sistema basado en ROS, soportando variaciones automáticas de es-

cenarios y definición de métricas personalizadas. Un aspecto destacado es que

Robowflex almacena resultados en ficheros simples y puede ejecutarse en ins-

tancias paralelas, lo que agiliza la evaluación extensiva de planificadores inclu-

yendo métodos de aprendizaje que requieren gran cantidad de muestras.

Recientemente han surgido algunos trabajos pioneros que comparan plani-

ficadores tradicionales con nuevos enfoques basados en aprendizaje automáti-

co, aunque dichos estudios son aún muy limitados en número. Por ejemplo, se
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ha demostrado que integrar muestreadores, que codifican el entorno median-

te redes neuronales profundas, en algoritmos clásicos (como MPNet acoplado

a RRT*) permite generar trayectorias más cortas y suaves en comparación con

el muestreo aleatorio puro (Qureshi and Yip, 2018). Estos enfoques basados en

aprendizaje pueden reducir la longitud de las trayectorias y mejorar su suavi-

dad manteniendo tiempos de cómputo competitivos. Sin embargo, incluso estos

métodos de aprendizaje no garantizan un rendimiento superior en todos los ca-

sos. De hecho, se ha observado que algunos planificadores de aprendizaje pue-

den rendir peor que los métodos clásicos en determinados escenarios, requi-

riendo procesos adicionales como el reentrenamiento de la red para mejorar su

precisión.

En general, las comparativas extensivas entre planificadores tradicionales y

basados en aprendizaje son aún escasas, muy recientes y poco exhaustivas. La

mayoría de trabajos previos tienden a enfocarse en unos pocos algoritmos o en

escenarios limitados, ofreciendo una visión fragmentada del panorama

La literatura actual apenas comienza a explorar estas comparativas tradicio-

nales con las basadas en aprendizaje, subrayando la necesidad de investigacio-

nes más completas y rigurosas aplicadas a robots manipuladores industriales

para determinar las fortalezas y debilidades relativas de cada enfoque.

3.7 Resumen y conclusiones

En conjunto, la evolución histórica y las metodologías analizadas ponen de ma-

nifiesto que no existe un planificador único que domine en todos los aspectos,

sino que cada familia de algoritmos presenta fortalezas y limitaciones compen-

satorias (como resume la Tabla 3.1). Los métodos clásicos de planificación geo-

métrica basados en muestreo, como RRT o PRM, han demostrado ser herra-

mientas generales y eficientes para hallar trayectorias factibles en espacios de

alta dimensión. Su carácter probabilístico completo asegura que encontrarán

una solución si esta existe (dado suficiente tiempo), y en la práctica encuen-

tran trayectorias geométricas válidas con rapidez incluso en robots de 6 GDL.

Esto explica su adopción masiva en la industria a través de librerías estándar

(OMPL/MoveIt).
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Sin embargo, su principal debilidad es la calidad subóptima de las trayecto-

rias obtenidas: algoritmos como RRT tienden a converger a soluciones viables

pero lejos del óptimo, produciendo rutas más largas o con giros bruscos respec-

to a la trayectoria ideal. Esta deficiencia obliga a pasos de post-procesado, como

atajos o suavizados, para pulir las trayectorias antes de ejecutarlas. Otra limita-

ción inherente es su naturaleza estática: los planificadores geométricos generan

una ruta fija sin capacidad de adaptarse a cambios repentinos; si el entorno va-

ría o aparece un obstáculo inesperado, la trayectoria se debe replantear desde

cero, lo que dificulta su uso directo en entornos altamente dinámicos o impre-

decibles.

Adicionalmente, aunque son relativamente robustos a la dimensionalidad,

no garantizan resultados óptimos ni dinámicamente viables. Las variantes ópti-

mas, como RRT* o PRM*, garantizan convergencia hacia la trayectoria de menor

coste, pero a cambio de un cómputo mayor: requieren muchas más muestras y

conexiones. En escenarios industriales donde prima la rapidez, un planificador

estándar (RRT-Connect, PRM) suele preferirse para obtener una solución váli-

da, sacrificando la optimización de la misma; mientras que en tareas repetitivas

donde la calidad del recorrido impacta en ciclos de producción, puede justificar-

se invertir más cálculo en rutas más cortas y suaves. En cualquier caso, los plani-

ficadores basados en muestreo no explotan conocimiento previo del problema

(más allá de modelos geométricos básicos): cada consulta se aborda desde cero

(especialmente en los métodos mono-consulta), sin aprendizaje o adaptación

entre ejecuciones.

Por otro lado, los métodos de planificación por optimización local (CHOMP,

STOMP, TrajOpt, etc.) abordan la generación de trayectorias como un problema

de refinamiento iterativo, lo que les confiere ventajas complementarias. Una vez

disponen de una trayectoria inicial factible, son capaces de mejorarla sustan-

cialmente según métricas de coste definidas: producen trayectorias más cortas,

suaves y con mayores márgenes de seguridad que las obtenidas por planifica-

dores de muestreo estándar. De hecho, penalizando aceleraciones y distancias

a obstáculos en la función de coste, estos optimizadores generan movimientos

que reducen vibraciones y tiempos muertos, alineándose con criterios indus-

triales de eficiencia energética y precisión.
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Además, incorporan de forma natural restricciones cinemáticas y dinámicas,

devolviendo rutas ejecutables por el robot sin necesidad de ajustes posteriores

en el controlador. No obstante, sus limitaciones son notorias: al ser técnicas pu-

ramente locales, necesitan una trayectoria inicial razonablemente buena para

evitar quedar atrapados en mínimos locales. Si la trayectoria inicial proporcio-

nada atraviesa un obstáculo, el algoritmo no tiene mecanismo para escapar de

ese mínimo local. Además, son altamente sensibles a las condiciones iniciales:

la calidad y viabilidad del resultado dependen críticamente de la ruta de parti-

da. Por ejemplo, CHOMP puede atascarse en un óptimo local de coste si la tra-

yectoria inicial discurre cerca de un valle estrecho entre obstáculos. Adicional-

mente, ajustar los pesos y parámetros de coste (por ejemplo cuánta suavidad en

relación a separación a obstáculos) requiere cierto conocimiento experto, para

equilibrar objetivos sin provocar comportamientos indeseados (como desviarse

excesivamente para evitar colisiones).

Pese a ello, cuando se aplican sobre buenas trayectorias base, estos métodos

destacan por sus trayectorias de alta calidad, con poco o ningún post-procesado

adicional. Dada la naturaleza complementaria de ambos enfoques, era natural

que surgieran métodos híbridos que combinasen planificación global y opti-

mización local. La idea fundamental es aprovechar un planificador basado en

muestreo para evitar colisiones y obtener rápidamente alguna ruta factible, y ac-

to seguido utilizar un optimizador para pulir esa ruta en términos de longitud,

suavidad y viabilidad dinámica.

Este esquema de pipelines ha probado ser muy eficaz: estudios comparativos

han mostrado que las trayectorias resultantes son significativamente más cortas

y suaves que las originales, sin reducir apreciablemente la tasa de éxito ni au-

mentar en exceso el tiempo de cómputo (Liu and Liu, 2022). En la Tabla 3.1 se

refleja esta fortaleza doble de la planificación híbrida, recibiendo valoraciones

altas tanto en “resultado óptimo” como en “robustez”. En esencia, el planificador

global garantiza no quedarse atascado (pues siempre que exista algún camino lo

encontrará con probabilidad uno con suficientes muestras), y el refinador local

garantiza que la solución final sea lo más cercana posible al óptimo y respete

las restricciones de la tarea. La contrapartida es una mayor complejidad de im-

plementación y una penalización temporal al añadir la fase de optimización.
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También es cierto que, aunque estas arquitecturas mejoran la adaptación frente

a cambios (pueden replanificar globalmente y ajustar localmente casi en tiem-

po real), siguen reaccionando de forma discreta: ante una modificación brusca

del entorno, típicamente se aborta la trayectoria en curso y se lanza de nuevo

el pipeline completo (o se conmutan ambos planificadores en modo online de

manera recurrente (Chamzas et al., 2021)).

Esto implica que, en entornos altamente dinámicos, la planificación híbri-

da funciona mejor con replanificaciones frecuentes que aseguren una actuali-

zación continua de la trayectoria, pero aún no logra una adaptación continua

totalmente fluida ante perturbaciones. La necesidad de una mayor adaptabili-

dad y autonomía ha empujado recientemente a la comunidad hacia enfoques

basados en aprendizaje automático, con especial énfasis en el DRL.

Estas técnicas afrontan la planificación de movimientos desde una óptica

distinta: en lugar de trazar caminos geométricos explícitamente, entrenan una

política (típicamente una red neuronal) para que el esta sus acciones de mo-

vimiento en cada estado del robot, optimizando a largo plazo criterios de éxito.

Como resume la Tabla 3.1, los planificadores basados en aprendizaje automática

destacan en múltiples facetas operativas: una vez entrenados, generan trayecto-

rias en tiempo prácticamente instantáneo (latencia de milisegundos determi-

nista, solo una inferencia de red), pueden reaccionar a cambios en el entorno

de forma inmediata al observarlos en cada paso o incluso replanificar comple-

tamente en tiempo real y tienden a producir movimientos eficientes si se les ha

recompensado por ello durante la fase de entrenamiento (Tamizi et al., 2023).

Esto soluciona en principio varias limitaciones clásicas. Primero, la adap-

tabilidad: los enfoques de DRL han demostrado mayor robustez en entornos

complejos y dinámicos, aprendiendo políticas que evitan obstáculos móviles y

reaccionan a imprevistos en tiempo real. Segundo, un planificador basado en

red neuronal no requiere un modelado geométrico exhaustivo: aprende implí-

citamente a navegar el espacio de configuración a partir de ejemplos o de in-

teracción, reduciendo la dependencia de conocimiento experto previo sobre la

estructura del problema. Esto se aprecia en resultados donde agentes de DRL

descubren por sí solos estrategias de movimiento eficientes en espacios de con-

figuración complejos. Tercero, las técnicas de aprendizaje permiten optimizar
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directamente objetivos complejos de forma multi-criterio: por ejemplo, recom-

pensando al agente por minimizar el tiempo de movimiento, la energía consu-

mida y el riesgo de colisión simultáneamente, algo difícil de lograr con un plani-

ficador tradicional sin una cuidadosa sintonización de pesos en una función de

coste. En resumen, los métodos basados en DRL ofrecen un comportamiento de

planificación-reactiva unificado que potencialmente supera la necesidad de pi-

pelines separados y ajustes manuales, alcanzando un nivel de autonomía acorde

a las exigencias de la Industria 4.0 (Tamizi et al., 2023).

Pese a esto, las técnicas de DRL aún enfrentan importantes retos antes de

su adopción industrial generalizada. En primer lugar, el coste de entrenamiento

es elevado. A diferencia de un algoritmo de muestreo que no necesita entrena-

miento previo, entrenar una política de DRL puede requerir millones de inter-

acciones simuladas. Esto se traduce en horas o días de cómputo intensivo, para

obtener un agente competente. Aunque este coste es offline (previo a la implan-

tación) y se amortiza durante la fase operativa, supone una barrera práctica, más

aún si el entorno o la tarea cambian y obligan a reentrenar. En segundo lugar,

la ingeniería de recompensa y la seguridad durante el aprendizaje son desafíos

no triviales. Un agente de DRL necesita una función de recompensa cuidadosa-

mente diseñada para inducir el comportamiento deseado; de lo contrario, pue-

de converger a políticas subóptimas o incluso peligrosas. Determinar la función

de recompensa adecuada para resolver la tarea específica es complejo y suele

requerir conocimiento experto. Incluso con una recompensa adecuada, duran-

te la exploración inicial el agente puede incurrir en colisiones o acciones fuera

de límites, por lo que entrenar con seguridad a un robot físico es prácticamen-

te inviable; se depende casi siempre de una simulación. Esto conecta con un

tercer obstáculo: la brecha sim-to-real. Las políticas aprendidas en simuladores

suelen degradar su desempeño al transferirlas al mundo real debido a pequeñas

discrepancias (modelos de fricción, ruidos no modelados, etc.). Estrategias co-

mo la aleatorización de dominio buscan mitigar este problema introduciendo

variaciones en la simulación para forzar al agente a generalizar, pero garantizar

una transferencia fiable sigue siendo un frente abierto de investigación.

Por último, existe el problema de la generalización: un agente entrenado para

una tarea específica puede no adaptarse bien a variaciones de la misma (por
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ejemplo, un cambio en la geometría del entorno o en los objetivos de la tarea).

Esto limita su reutilización y requiere entrenamiento adicional para cada nueva

variante de la tarea, lo que contrasta con los planificadores clásicos que pueden

adaptarse más fácilmente a nuevas condiciones sin reentrenamiento.

En conclusión, el estado del arte en planificación de trayectorias para mani-

puladores de 6 GDL revela un amplio abanico de enfoques, cada uno con com-

promisos particulares. Los métodos geométricos probabilísticos aportan rapi-

dez y garantías de factibilidad, pero requieren ajustes posteriores para alcanzar

la calidad deseada. Los optimizadores locales brindan fineza y consideración di-

námica, a expensas de depender de trayectorias iniciales y correr el riesgo de mí-

nimos locales. Las combinaciones híbridas logran resultados sobresalientes in-

tegrando ambas fortalezas, aunque con mayor complejidad de implementación

y tiempos de ejecución. Finalmente, las técnicas basadas en aprendizaje emer-

gen para superar limitaciones persistentes, principalmente dotando al robot de

capacidad de aprender de la experiencia y de adaptarse en entornos cambian-

tes, pero aún no reemplazan a los algoritmos tradicionales debido a sus elevados

requisitos de datos, entrenamiento y garantías. El panorama actual deja paten-

te que las técnicas de aprendizaje por refuerzo, convenientemente integradas,

tienen el potencial de resolver muchas de las carencias históricas de la planifi-

cación de trayectorias, constituyendo así la frontera de desarrollo hacia robots

industriales más inteligentes, autónomos y eficientemente operativos. Las limi-

taciones presentes en DRL son objeto de intensa investigación, y su superación

marcará un hito en la siguiente generación de planificadores de movimiento.
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Tabla 3.1: Comparativa de propiedades operativas y de implementación de distin-
tas categorías de planificadores de trayectorias para brazos robóticos.

Tipo de planifica-
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Planificadores
geómetricos mono-
consulta basados en
muestreo

2 5 4 4 1 2 2 5 4 1 2 5 Estocástica

Planificadores
geómetricos multi-
consulta basados en
muestreo

2 5 4 0 2 2 2 2 3 1 4 1 Estocástica

Planificadores geó-
metricos con objeti-
vos de optimización
global basados en
muestreo

5 5 0 4 1 2 2 4 4 1 4 0 Estocástica

Planificadores basa-
dos en optimización
local

4 1 4 3 1 5 1 2 2 1 5 4 Determinista

Esquemas de pla-
nificación híbrida
(muestreo + optimi-
zación local)

5 5 4 5 1 5 2 2 3 1 5 0 Estocástica

Planificadores basa-
dos en aprendizaje
supervisado

4 4 5 5 5 0 4 4 5 5 5 0 Determinista

Planificadores basa-
dos en aprendizaje
por refuerzo

4 4 5 5 5 0 4 4 5 0 5 0 Determinista

Leyenda de símbolos: 5: Excelente 4: Bueno 3: Neutro 2: Deficiente 1: Muy deficiente

0: Dependiente del entorno o implementación
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Los datos son el nuevo petróleo.

Clive Humby
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4. Diseño del proceso de planificación

E
N ESTE CAPÍTULO se describe en detalle el diseño técnico del proceso

de planificación propuesto, el cual constituye el núcleo metodoló-

gico de la tesis. A partir de los objetivos y de la metodología defi-

nidos en el Capítulo 1, se desarrolla una arquitectura modular que

integra herramientas de simulación, algoritmos de planificación clásicos y téc-

nicas de aprendizaje por refuerzo profundo.

El diseño ha sido cuidadosamente estructurado para dar respuesta a las li-

mitaciones identificadas en los enfoques tradicionales, especialmente en lo que

respecta al carácter no determinista y la falta de reproducibilidad. Frente a ello,

el enfoque adoptado se apoya en la construcción de un entorno de simulación

cinemáticamente fiel, la generación de un conjunto de datos representativo del

espacio de trabajo, y el entrenamiento de una política de planificación capaz de

generalizar a nuevas tareas.

Un aspecto fundamental del diseño es su carácter genérico y extensible. To-

das las fases del proceso, desde el muestreo del espacio de trabajo hasta la va-

lidación de la política entrenada, han sido concebidas de manera independien-

te del robot específico utilizado. Aunque el estudio se centra en el manipulador

UR3e, el procedimiento propuesto puede adaptarse a otros brazos robóticos con

mínima reconfiguración, lo que amplía su aplicabilidad en distintos entornos

industriales o académicos.

El capítulo se estructura en varias secciones, cada una de las cuales corres-

ponde a una de las fases clave del proceso:

• La selección del entorno de simulación más adecuado para un entrena-

miento rápido, reproducible y representativo.

• El modelado detallado del manipulador y su espacio de trabajo en dicho

entorno.

• La generación masiva de poses objetivo y el filtrado de configuraciones

inválidas mediante cinemática inversa y detección de colisiones.

• La planificación sistemática de trayectorias con algoritmos clásicos, dan-

do lugar a un conjunto de datos diverso y equilibrado.

104



4.1 Criterios de diseño generales

• El entrenamiento de una política de planificación mediante aprendizaje

por refuerzo profundo, empleando técnicas de curriculum learning y ex-

periencia experta.

• La validación cruzada de los resultados, tanto en simulación como sobre

el robot real.

Cada decisión de diseño se justifica en base a los requisitos operativos del

entorno robótico, las propiedades deseables de la política objetivo y las posibi-

lidades que ofrece el estado del arte en planificación y aprendizaje automáti-

co. Las secciones siguientes profundizan en los detalles técnicos de cada fase,

abordando tanto los desafíos encontrados como las soluciones adoptadas para

garantizar la validez, generalización y aplicabilidad del sistema propuesto.

4.1 Criterios de diseño generales

El proceso de planificación propuesto en esta tesis parte de la hipótesis plantea-

da en el apartado 1.2. Para que este enfoque sea viable, el proceso se ha diseñado

sustentándose en la metodología planteada en el apartado 1.3, que establece un

ciclo iterativo de exploración, desarrollo y evaluación. Este ciclo permite ajustar

el diseño en función de los resultados obtenidos, asegurando que cada iteración

aporte valor y refinamiento al sistema.

En este contexto, los criterios generales de diseño se han definido a partir de

tres factores clave:

1. Las limitaciones de los algoritmos de planificación clásicos.

2. Los requisitos operativos del entorno robótico industrial.

3. Las propiedades deseadas de la política objetivo.

En lo que respecta al primer punto, la revisión de la literatura ha puesto de ma-

nifiesto diversas carencias en los enfoques tradicionales (3.1). En particular, la

mayoría de planificadores carecen de una de las características más críticas pa-

ra su aplicación en entornos industriales: La reproducidibilidad y el determi-

nismo. Muchos de los algoritmos existentes dependen de la aleatoriedad o de
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heurísticas que no garantizan resultados consistentes, lo que dificulta su imple-

mentación en escenarios donde la precisión y la fiabilidad son esenciales.

Desde el punto de vista operativo, el diseño debe permitir generar un en-

torno de entrenamiento robusto, repetible y suficientemente representativo de

los desafíos geométricos reales que afronta un manipulador. Para ello, es impres-

cindible asegurar que el entorno sea determinista (con el fin de reducir la va-

rianza del proceso de aprendizaje), eficiente en términos de computación (para

posibilitar múltiples episodios de entrenamiento por segundo) y fiel en la repre-

sentación cinemática del sistema, obviando la complejidad dinámica innecesa-

ria cuando el objetivo es puramente geométrico.

Por último, y en línea con la hipótesis planteada, se considera esencial que el

proceso produzca una política que no esté especializada en una única tarea con-

creta, sino que sea capaz de generalizar a múltiples configuraciones del entorno

y a metas arbitrarias dentro del espacio de trabajo. Esta política debe ser, ade-

más, interpretable como un módulo funcional reutilizable, de forma que pueda

ser integrado como bloque básico dentro de estructuras de planificación más

complejas o adaptado a nuevas tareas sin necesidad de rediseño completo.

El proceso propuesto se compone de las siguientes fases principales:

1. La selección de un simulador adecuado para modelar con fidelidad la ci-

nemática de un manipulador industrial.

2. El desarrollo de un entorno de simulación controlado y flexible que sirva

como modelo cinemático del manipulador.

3. La construcción de un conjunto de datos de trayectorias lo suficientemen-

te amplio y representativo, que permita por una parte entrenar la política

y por otra evaluar su rendimiento frente a métodos clásicos.

4. El entrenamiento de una política de DRL que sea capaz de generalizar a

metas arbitrarias dentro del espacio de trabajo del manipulador.

5. La validación exhaustiva de la política en simulación y sobre el robot real

y la comparación con planificadores clásicos para evaluar su rendimiento,

generalización y aplicabilidad.
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Cada una de estas fases responde a decisiones de diseño concretas que bus-

can garantizar tanto la viabilidad del enfoque como su valor añadido frente a

alternativas existentes. En primer lugar, se prioriza el uso de un entorno simu-

lado determinista y cinemáticamente fiel, ya que esto permite realizar miles de

episodios de entrenamiento reproducibles sin la complejidad asociada a la si-

mulación dinámica.

En segundo lugar, se opta por un modelado detallado del espacio de traba-

jo mediante el muestreo denso de poses y la planificación sistemática con al-

goritmos clásicos. Este procedimiento permite construir un conjunto de datos

de referencia que no solo se utiliza para alimentar o guiar el proceso de entre-

namiento (vía experiencia experta), sino también para realizar comparaciones

justas y exhaustivas con los métodos existentes en la literatura.

En tercer lugar, el entorno de entrenamiento se formula cuidadosamente co-

mo un proceso de decisión de Markov, considerando múltiples representaciones

del espacio de observación y acción, y evaluando distintas funciones de recom-

pensa. Esta fase se ejecuta de forma iterativa, con ciclos de evaluación y rediseño

que permiten refinar tanto el comportamiento de la política como su capacidad

de generalización.

Por último, la validación del sistema se extiende más allá del entorno simu-

lado, incluyendo pruebas reales sobre hardware físico. Este paso resulta esencial

para comprobar la viabilidad de la transferencia sim-to-real, así como para eva-

luar la robustez, estabilidad y reproducibilidad del comportamiento aprendido.

En conjunto, el proceso diseñado responde a un enfoque metodológico es-

tructurado que persigue no solo alcanzar una solución funcional, sino también

generar conocimiento aplicable sobre cómo entrenar políticas generalizables en

planificación geométrica. En las siguientes secciones se detallan cada una de las

fases que componen este proceso, justificando las decisiones adoptadas y los

mecanismos empleados para garantizar la validez y aplicabilidad de los resulta-

dos obtenidos.

Estos criterios han guiado todas las decisiones posteriores de diseño, desde

la selección del simulador hasta la formulación del entorno de entrenamiento,

la generación del conjunto de datos y la validación del sistema. En las siguientes
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secciones se describen con detalle las decisiones técnicas adoptadas en cada

fase, siempre alineadas con este conjunto de principios orientadores.

4.2 Selección del entorno de simulación
El proceso de entrenamiento propuesto en esta tesis requiere un entorno de si-

mulación que satisfaga una serie de requisitos clave: alta fidelidad cinemática,

reproducibilidad, ejecución determinista, capacidad de simulación a alta velo-

cidad y compatibilidad con algoritmos de aprendizaje por refuerzo profundo.

Estos requisitos responden directamente a los criterios metodológicos defini-

dos previamente, y son fundamentales para garantizar la viabilidad del proceso

iterativo de entrenamiento, validación y comparación.

Con base en estos criterios, se identifican cuatro simuladores ampliamente

utilizados en el ámbito de la robótica y el aprendizaje por refuerzo que podrían

ser candidatos viables: MuJoCo, Gazebo, Unity y CoppeliaSim. La elección de es-

tos entornos no es arbitraria: todos han sido empleados de forma frecuente en

la literatura reciente, ya sea en tareas de simulación física precisa, desarrollo de

entornos personalizables, o entrenamiento de agentes de aprendizaje profun-

do (Kaup et al., 2024; Collins et al., 2021; Körber et al., 2021). Cada uno presen-

ta ventajas y limitaciones que deben analizarse de forma comparativa antes de

adoptar una decisión. La tabla 4.1 resume las características más relevantes de

cada simulador en relación con los criterios definidos. Esta comparativa permi-

te evaluar de forma objetiva cuál de ellos se adapta mejor a las necesidades del

proceso de planificación propuesto.
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Tabla 4.1: Comparativa de simuladores para planificación con aprendizaje por re-
fuerzo

Criterio PyBullet MuJoCo Gazebo Unity CoppeliaSim

Fidelidad cinemá-
tica

Alta (modo
cinemático
preciso)

Alta (basado
en dinámica)

Alta (de-
pendiente
del modelo
físico)

Media (cen-
trado en grá-
ficos)

Media

Velocidad de si-
mulación

Muy alta (sin
dinámica)

Alta (espe-
cialmente en
GPU)

Baja Media Baja

Determinismo /
reproducibilidad

Alta Alta Media-Baja Media-Baja Media

Compatibilidad
con herramientas

Directa
(URDF,
Gym)

Limitada
(requiere
conversión)

Directa
(ROS)

Limitada
(requiere
integración
manual)

Alta (interfaz
gráfica y
scriptable)

Facilidad de desa-
rrollo

Alta (API
Python sim-
ple)

Media (re-
quiere MJCF
y configura-
ción)

Media-Baja
(complejo de
integrar)

Alta (editor
visual, pero
no orientado
a robótica)

Alta (GUI in-
teractiva)

Uso frecuente en
DRL con robots

Alta Muy alta Baja Media Media

A continuación se resumen las principales características de estos simulado-

res en relación con los criterios definidos:

• Fidelidad cinemática y precisión posicional: MuJoCo y Gazebo destacan

por su fidelidad física, pero su precisión posicional depende del modela-

do dinámico, lo que puede introducir inestabilidad si no se configura ade-

cuadamente. Unity y CoppeliaSim ofrecen buena visualización, pero me-

nos control sobre la cinemática exacta de manipuladores. PyBullet, por su

parte, permite operar en modo cinemático sin resolver dinámica, garan-

tizando precisión posicional estable (Coumans and Bai, 2016; Lobbezoo

and Kwon, 2023).

• Velocidad de simulación: MuJoCo presenta una ejecución muy eficiente,

especialmente en GPU, pero su formato propio (MuJoCo XML Configu-

ration Format (MJCF)) dificulta la portabilidad. Gazebo tiene tiempos de
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simulación elevados debido al procesamiento físico y gráfico. Unity y Cop-

peliaSim penalizan el rendimiento al priorizar entornos visuales. PyBullet

permite miles de pasos por segundo en modo sin dinámica, lo cual lo con-

vierte en una opción destacada para entrenamiento masivo (Kaup et al.,

2024).

• Determinismo y reproducibilidad: PyBullet garantiza entornos determi-

nistas cuando se configuran correctamente las semillas y las condiciones

iniciales. MuJoCo también ofrece buena reproducibilidad. Gazebo y Unity

pueden introducir variabilidad aleatoria debido a componentes físicos y

motores de renderizado (Collins et al., 2021).

• Compatibilidad y extensibilidad: Gazebo está profundamente integrado

con el ecosistema ROS, pero su extensión requiere conocimientos avan-

zados. Unity requiere puentes externos para integrarse con robots reales.

MuJoCo utiliza un formato propietario. PyBullet admite directamente mo-

delos URDF y permite integrar fácilmente entornos compatibles con Gym,

lo que simplifica su uso en aprendizaje por refuerzo (Panerati et al., 2021).

• Curva de aprendizaje y facilidad de desarrollo: CoppeliaSim y Gazebo

ofrecen interfaces gráficas, pero requieren configuración detallada. PyBu-

llet, en cambio, proporciona una Application Programming Interface (API)

simple y directa en Python, muy útil para diseñar entornos personalizados

con poco código y escasa sobrecarga de configuración.

A partir de este análisis, se opta por utilizar PyBullet como entorno de simu-

lación principal para el desarrollo de esta tesis. Esta elección se justifica por su

capacidad para ejecutar simulaciones rápidas y deterministas, su fidelidad en

la representación cinemática de manipuladores articulados, su compatibilidad

con el formato URDF y su integración directa con librerías de aprendizaje por re-

fuerzo. Además, la posibilidad de operar en modo cinemático sin resolver fuer-

zas físicas reduce la carga computacional, permitiendo entrenar políticas con

un número elevado de episodios por segundo sin sacrificar precisión posicional

(Lobbezoo and Kwon, 2023).
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PyBullet ha sido ampliamente empleado en trabajos recientes que combi-

nan planificación con aprendizaje profundo, incluyendo entornos benchmark

y simulaciones específicas de manipuladores industriales (Panerati et al., 2021;

Kaup et al., 2024). Su soporte activo y la disponibilidad de ejemplos y documen-

tación consolidan aún más su elección como herramienta robusta y fiable para

el entrenamiento y la evaluación de políticas en el contexto de esta tesis.

4.3 Modelado del manipulador y entorno de simula-

ción

Una vez definido el simulador base, se procede al diseño y modelado del entorno

virtual en el que tendrá lugar el entrenamiento de la política. Este entorno debe

representar de forma fidedigna la cinemática del manipulador, así como su es-

pacio de trabajo, limitaciones articulares y posibles restricciones estructurales.

Como base del entorno se selecciona el manipulador UR3e con una pinza

de agarre OnRobot RG2, perteneciente a la familia de robots colaborativos de

Universal Robots. Esta elección responde a múltiples criterios estratégicos. En

primer lugar, los robots de la serie Universal Robots (UR) son ampliamente uti-

lizados en entornos industriales reales, en aplicaciones de ensamblado, mani-

pulación ligera y automatización de procesos. Esto convierte su estudio en un

objetivo relevante tanto desde el punto de vista académico como práctico.

En segundo lugar, toda la gama UR comparte una estructura cinemática co-

mún de seis grados de libertad, basada en una cadena de articulaciones rotacio-

nales con el mismo orden y configuración de ejes. Esta uniformidad estructural

convierte al UR3e en un candidato ideal para desarrollar políticas de planifica-

ción que puedan generalizarse, con mínimos ajustes, a otros modelos de la mis-

ma serie (como el UR5e o el UR10e), facilitando así el análisis de modularidad y

escalabilidad propuesto en esta tesis.

Además, los robots UR cuentan con documentación técnica detallada, inter-

faces de bajo nivel accesibles (a través de URScript o sus drivers de ROS), y si-

muladores oficiales que permiten validar ciertos aspectos del comportamiento

del sistema. Esta accesibilidad ha favorecido su adopción en numerosos trabajos
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4. Diseño del proceso de planificación

Figura 4.1: Gama de manipuladores colaborativos de Universal Robots. De izquier-
da a derecha: UR3e, UR5e, UR10e y UR16e. Como se observa, todos comparten una
estructura cinemática común de seis grados de libertad, cambiando únicamente las
dimensiones y capacidades de carga. (Universal Robots, 2025)

previos sobre aprendizaje por refuerzo profundo, donde se busca una transición

eficiente del entorno simulado al entorno real (Kumar et al., 2016).

Para asegurar una representación precisa en simulación, se parte de un mo-

delo URDF calibrado directamente sobre el robot real. En lugar de utilizar una

versión genérica, se extrae el modelo mediante herramientas de calibración in-

trínseca proporcionadas por UR. Esta decisión permite reducir el desfase entre el

modelo simulado y el comportamiento real del robot, mejorando la correspon-

dencia cinemática y reduciendo el sim-to-real gap que habitualmente afecta a

las políticas aprendidas en entornos puramente virtuales (James et al., 2019). La

figura 4.2 muestra el modelo del manipulador UR3e con la pinza OnRobot RG2,

representado en el entorno de simulación.

El entorno en sí representa un espacio de trabajo vacío, limitado por las res-

tricciones propias del manipulador: límites articulares, posibles autocolisiones

y colisión con el suelo. Esta simplificación intencionada permite aislar el proble-

ma de planificación geométrica sin interferencias externas, enfocando el entre-

namiento en la resolución de tareas de alcance y orientación en todo el espacio

operativo.

El modelo del entorno está construido sobre PyBullet, empleando los pará-

metros extraídos del URDF calibrado y una escena estática con plano de suelo.

El entorno se codifica como una clase compatible con el estándar gymnasium, lo
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Figura 4.2: Entorno de simulación del manipulador UR3e con pinza OnRobot RG2.
El entorno está diseñado para representar el espacio de trabajo del manipulador,
con un plano de suelo y sin obstáculos adicionales. Adicionalmente, se incluye un
eslabón final con otra pinza para representar la meta a alcanzar.

que permite su integración directa con algoritmos de DRL. La estructura modu-

lar del entorno facilita su extensión posterior a tareas más complejas, incorpo-

ración de restricciones adicionales o integración en planificadores jerárquicos.

4.4 Muestreo de poses y filtrado del espacio de confi-

guración

El proceso de generación y filtrado de poses descrito en esta sección constitu-

ye una etapa fundamental en la construcción del conjunto de datos utilizado

para el entrenamiento y evaluación de los planificadores. Este procedimiento

ha sido diseñado de manera genérica y modular, de modo que puede aplicarse

a cualquier tipo de manipulador robótico, independientemente de su configu-

ración articular o especificaciones geométricas. A partir de una caracterización

precisa del espacio de trabajo, se generan de forma masiva poses objetivo dis-
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4. Diseño del proceso de planificación

tribuidas uniformemente. Posteriormente, se evalúa su viabilidad mediante un

análisis exhaustivo de las configuraciones articulares que permiten alcanzarlas,

descartando aquellas que implican colisiones o están fuera del alcance físico del

robot. Esta metodología garantiza que las trayectorias generadas posteriormen-

te se basen exclusivamente en situaciones factibles, maximizando así la utilidad

del conjunto de datos y asegurando su aplicabilidad en entornos reales o simu-

lados. Además, su carácter extensible permite adaptar el proceso a diferentes

plataformas robóticas sin requerir modificaciones estructurales significativas.

4.4.1 Definición y muestreo del espacio de trabajo

El proceso de generación del conjunto de tareas a resolver comienza con la ca-

racterización del espacio de trabajo alcanzable del manipulador, en este caso

para el UR3e.

Con el objetivo de cubrir de forma uniforme y representativa el espacio de

trabajo del robot (apartado 2.1.4), se emplea una estrategia de muestreo esférico,

que permite distribuir homogéneamente los puntos dentro de una envolvente

hemisférica delimitada por restricciones físicas del robot.

Para generar una distribución balanceada, se realiza el muestreo en coorde-

nadas esféricas:

r =U (rmin,rmax) (4.1)

θ =U (0,2π) (4.2)

φ= arccos(1−U (0,1)) (4.3)

donde U (a,b) denota una distribución uniforme en el intervalo [a,b]. Estas mues-

tras se convierten a coordenadas cartesianas mediante:

x = r cosθ sinφ (4.4)

y = r sinθ sinφ (4.5)

z = r cosφ (4.6)
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Los límites de muestreo se fijan para asegurar validez cinemática y evitar regio-

nes no alcanzables o peligrosas: r ∈ [0.1,0.85] m, con muestreo completo en án-

gulo azimutal θ ∈ [0,2π], y elevación hemisférica positiva. Para cada posición,

se asignan orientaciones aleatorias válidas dentro del rango articular del UR3e,

generando poses completas.
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Figura 4.3: Distribución espacial de las poses objetivo generadas tras el muestreo.
Se observa una cobertura uniforme del espacio de trabajo del UR3e, con exclusión
de la región central próxima a la base.

Este procedimiento se repite hasta obtener una distribución de más de 130.000

poses candidatas. El número final de muestras se ajusta iterativamente para lo-

grar una cobertura uniforme del espacio alcanzable, evitando tanto la concen-

tración en regiones específicas como la aparición de huecos significativos. Esta

densidad uniforme es esencial para asegurar que la política aprendida sea capaz

de generalizar a lo largo de todo el espacio de trabajo del robot. El proceso de

muestreo se ilustra en la figura 4.3, donde se observa una distribución homogé-

nea de las poses generadas.

4.4.2 Filtrado de configuraciones no válidas

Una vez generadas las poses objetivo, es necesario garantizar que estas sean al-

canzables desde un punto de vista cinemático y estén libres de restricciones fí-

sicas. Para ello, se utiliza el solucionador cinemático inverso IKFast (Diankov,

2010), capaz de calcular analíticamente todas las configuraciones articulares que

permiten alcanzar una determinada pose del efector.
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4. Diseño del proceso de planificación

Para cada muestra (x, y, z,R), se obtienen todas las soluciones posibles:

Q(x, y, z,R) = {qi ∈C | f (qi ) = (x, y, z,R)} (4.7)

La distribución en el espacio de configuración resultante se muestra en la figura

4.4, donde se observa una amplia variedad de configuraciones articulares aso-

ciadas a las poses muestreadas. Esta diversidad es crucial para el entrenamiento

de políticas robustas, ya que permite explorar diferentes trayectorias y manio-

bras. Sin embargo, no todas las configuraciones generadas son viables. Por ello,

es necesario aplicar filtros adicionales para descartar aquellas configuraciones

que:

• Provocan autocolisiones internas del robot.

• Intersectan con el suelo u otros elementos del entorno.

• No son alcanzables debido a límites articulares o singularidades.

Estas condiciones se evalúan mediante herramientas de detección de colisiones

implementadas en el motor de simulación y el entorno de planificación. Solo

aquellas poses que cuentan con al menos una configuración articular válida, li-

bre de colisiones y físicamente alcanzable, son consideradas para la siguiente

fase. Para realizar este filtrado, se implementa el algoritmo 3, que itera sobre to-

das las poses muestreadas y aplica los criterios de viabilidad.

Después de aplicar este filtrado, se obtiene un conjunto de configuraciones

válidas que cumplen con los criterios de viabilidad y colisión. La figura 4.5 mues-

tra la distribución final del espacio de configuración tras aplicar los filtros. Se

puede observar que las regiones inalcanzables y las zonas de colisión se han eli-

minado, dejando un conjunto de configuraciones válidas y diversas. Estas res-

tricciones provocan una ligera reducción en el número de poses viables, pero

garantizan que las configuraciones resultantes sean físicamente alcanzables y

seguras para el robot. No obstante, la diversidad de configuraciones se mantiene

alta y uniforme ya que cada pose muestreada puede tener múltiples configura-

ciones válidas asociadas, lo que permite una amplia exploración del espacio de

configuración.
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Figura 4.4: Distribución del espacio de configuración tras el muestreo inicial. En
este muestreo inicial se observan regiones inalcanzables (naranja) y zonas donde
se producen colisiones (rojo).

Como resultado, se obtiene un conjunto final de más de 100,000 poses via-

bles, que forman la base para la generación de trayectorias. Este conjunto ga-

rantiza una amplia variedad de situaciones de planificación, abarcando desde

trayectorias cortas hasta movimientos de gran alcance, y proporciona una base

sólida para comparar el rendimiento de diferentes enfoques de planificación.
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4. Diseño del proceso de planificación

Algoritmo 3: Filtrado de poses válidas

Entrada: Modelo cinemático del robot, límites del espacio de trabajo W

Salida : Conjunto de posiciones válidas y configuraciones asociadas
C = {(x, y, z,R, q)}

1 Muestrear uniformemente las poses dentro del espacio de trabajo del
robot;

2 Inicializar conjunto de configuraciones válidas: C ←;;
3 foreach pose muestreada (x, y, z,R) ∈W do
4 Calcular todas las soluciones de cinemática inversa Q(x, y, z,R)

usando IKFast;
5 foreach configuración articular qi ∈Q do
6 if qi está libre de colisiones y es alcanzable then
7 Añadir (x, y, z,R, qi ) a C ;

8 return C

4.5 Generación del conjunto de datos

Una vez obtenidas las configuraciones válidas del robot en el espacio de trabajo,

se procede a planificar trayectorias utilizando el pipeline de MoveIt integrado

con OMPL. Esta infraestructura permite convertir una petición de planificación

a nivel cartesiano en una trayectoria completa en el espacio de configuración,

respetando las restricciones cinemáticas y dinámicas del manipulador.

El proceso comienza con la conversión de los pares de poses inicial y final

en configuraciones articulares válidas mediante IKFast, un solucionador analí-

tico optimizado para eficiencia computacional (Diankov, 2010). Una vez defini-

das ambas configuraciones, el pipeline ejecuta una secuencia de adaptadores de

preprocesado que validan los límites articulares, colisiones y ubicación dentro

del espacio de trabajo. Posteriormente, OMPL ejecuta uno de sus planificadores

probabilísticos para generar un camino libre de colisiones. Los planificadores

considerados incluyen todas las implementaciones funcionales disponibles en

el pipeline de planificación de OMPL integrado en MoveIt.

Una vez encontrada una trayectoria válida, se aplica un postprocesado que

incluye la parametrización temporal mediante TOTG, asegurando que las velo-

cidades y aceleraciones respeten las capacidades físicas del robot. Este enfoque
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Figura 4.5: Distribución final del espacio de configuración tras aplicar los filtros de
viabilidad y colisión.

permite obtener trayectorias realistas que pueden ejecutarse en un sistema real,

además de ser útiles como banco de pruebas y demostraciones para acelerar el

entrenamiento de políticas DRL.

Para garantizar una representación uniforme de la diversidad espacial, los

pares de poses se seleccionan de acuerdo con su distancia euclídea en el espacio

cartesiano, agrupándolos de manera uniforme. Esta estrategia asegura la inclu-

sión equilibrada de trayectorias cortas, medias y largas, esto permite integrar un

conjunto de datos diverso y representativo del espacio de trabajo completo del

manipulador. La figura 4.6 muestra la distribución de distancias entre los pares

de poses utilizadas en la generación del conjunto de datos, evidenciando una
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representación uniforme de trayectorias cortas, medias y largas.
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Figura 4.6: Distribución de distancias entre pares de poses utilizadas en la gene-
ración del dataset. Se observa una representación uniforme de trayectorias cortas,
medias y largas.

Para cada par de poses:

• Se selecciona una configuración inicial válida.

• Se calcula una configuración final válida mediante IKFast.

• Se ejecuta el planificador, hasta un máximo de 10 intentos por par, con un

límite de tiempo de 5 segundos por intento.

• Si la planificación es exitosa, se aplica TOTG con un factor de escalado del

10% para velocidades y aceleraciones.
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De cada trayectoria exitosa se almacenan los siguientes datos:

• Nombre del planificador utilizado.

• Poses inicial y final del efector final.

• Trayectoria geométrica en el espacio de configuración.

• Parametrización temporal de la trayectoria.

• Tiempo de planificación requerido.

• Longitud de la trayectoria en el espacio de configuración.

Este proceso se repite para las más de 100.000 pares de poses filtradas, resultan-

do en un conjunto de datos diverso, equilibrado y representativo del espacio de

trabajo completo del UR3e. Esta base de datos constituye tanto un benchmark

para planificadores clásicos como un conjunto de demostraciones expertas para

la fase de entrenamiento del agente de aprendizaje por refuerzo.

Todo el proceso de generación del conjunto de datos se implementa como

un algoritmo modular, que permite su reutilización y adaptación a diferentes

manipuladores o configuraciones. El algoritmo 4 describe los pasos detallados

para construir el conjunto de trayectorias a partir de las poses válidas generadas

en la fase anterior.
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4. Diseño del proceso de planificación

Algoritmo 4: Construcción del conjunto de trayectorias

Entrada: Conjunto de poses válidas y configuraciones asociadas C
Salida : Conjunto final de trayectorias D

1 Inicializar conjunto de trayectorias: D ←;;
2 Definir intervalos de distancia para muestreo de pares de poses;
3 foreach intervalo de distancia d do
4 Muestrear uniformemente pares de poses (pinicio, pmeta) ∈C a una

distancia d ;
5 foreach par (pinicio, pmeta) do
6 Seleccionar aleatoriamente una configuración válida

qinicio ∈Q(pinicio);
7 Calcular configuración final qmeta resolviendo IK con

restricciones usando IKFast para pmeta;
8 foreach planificador OMPL P en MoveIt do
9 for i = 1 hasta 10 do

10 Intentar planificar la trayectoria τ= P (qinicio, qmeta) con
un límite de 5 segundos;

11 if τ es válida then
12 Calcular parametrización temporal t = TOTG(τ);
13 Calcular longitud de la trayectoria en el espacio de

configuración;
14 Almacenar

(P, pinicio, pmeta,τ, t , tiempo de planificación, longitud)
en D ;

15 return D
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El aprendizaje es experiencia, todo lo demás es informa-
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Albert Einstein
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5. Entrenamiento de nuestra solución basada en aprendizaje por refuerzo profundo

E
STE CAPÍTULO constituye el núcleo experimental de la tesis, al descri-

bir el proceso completo de entrenamiento de una política determi-

nista basada en DRL, diseñada para resolver la planificación geo-

métrica de trayectorias en manipuladores industriales con metas

definidas en runtime. Tras el marco conceptual presentado en los Capítulos 2 y

3, y el conjunto de datos y banco de pruebas introducidos en el Capítulo 4, aquí

se aborda la formulación del problema como un MDP, la construcción de un en-

torno de entrenamiento reproducible y modular, la evaluación comparativa de

algoritmos de DRL y la selección final de hiperparámetros, así como las técnicas

de aceleración aplicadas para garantizar convergencia y estabilidad.

El objetivo principal es demostrar que es posible obtener una política capaz

de reducir de forma consistente el error pose–objetivo en cualquier región del

espacio de trabajo, explotando información articular y cartesiana para resolver

la redundancia cinemática. Para ello se adopta un diseño del espacio de estados

y de acciones que garantiza suficiencia de información sin introducir dependen-

cias ad hoc, una función de recompensa híbrida combinada con un esquema

progresivo de curriculum learning, y un entorno de simulación ligero pero fiel

a las restricciones geométricas del robot. Asimismo, se analizan los algoritmos

más representativos de control continuo (PPO, TD3, Deep Deterministic Policy

Gradient (DDPG), SAC), optimizados mediante Optuna, de modo que la elección

final del algoritmo y de sus parámetros esté respaldada empíricamente.

Para mitigar la elevada demanda de muestras propia del DRL, se integra in-

yección de experiencia experta a partir de trayectorias generadas con planifica-

dores clásicos de OMPL, lo que permite acelerar el proceso de aprendizaje y me-

jorar la estabilidad de la política. Una vez entrenada, se presentan resultados que

evidencian la capacidad de la política para resolver diferentes escenarios: tra-

yectorias libres, trayectorias con restricciones intermedias y trayectorias hacia

metas móviles. En todos los casos, las trayectorias geométricas producidas por

la política se transforman en trayectorias ejecutables mediante TOPPRA, asegu-

rando perfiles de velocidad y aceleración compatibles con los límites físicos del

robot.

Finalmente, se aborda la transferencia sim-to-real a través de un módulo

de integración Gymnasium–ROS, concebido en el marco del proyecto Europeo
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ACROBA, que encapsula la política como un bloque funcional desplegable en ro-

bots reales. Este módulo permite ejecutar la política tanto en modos de tiempo

real estricto como en ejecución por lotes, preservando determinismo, reprodu-

cibilidad y seguridad. De este modo, el capítulo no solo describe el entrenamien-

to en simulación, sino que completa la transición al robot físico, confirmando la

aplicabilidad práctica de nuestra política basada en DRL.

La estructura es la siguiente: en la Sección 5.1 se detallan los componen-

tes del MDP y las decisiones de diseño. La Sección 5.2 describe el entorno de

entrenamiento y su integración con URDF y PyBullet. La Sección 5.3 presen-

ta la evaluación comparativa de algoritmos y el ajuste de hiperparámetros. La

Sección 5.4 analiza la inyección de experiencia experta y su impacto. En la Sec-

ción 5.5 se muestran, por una parte la influencia del curriculum learning y por

otras los resultados de la política final y sus casos de uso. Por último, la Sec-

ción 5.6 recoge la transferencia al robot real mediante el módulo de integración

Gymnasium–ROS.

5.1 Formulación del problema

Tal y como se introdujo en la Sección 2.2.3, la planificación geométrica consis-

te en encontrar una trayectoria continua que conecte dos configuraciones vá-

lidas del espacio de configuración del robot Cfree, garantizando la ausencia de

colisiones. Este planteamiento clásico puede extenderse y resolverse mediante

técnicas de DRL, modelando el problema como un MDP.

En la Sección 2.3.2 se definieron los componentes del MDP para este proble-

ma. A continuación, se detallan las decisiones de diseño específicas para el caso

de estudio. El objetivo es entrenar una política determinista capaz de resolver la

planificación geométrica de trayectorias en un manipulador robótico de 6 GDL.

Para ello, es necesario definir explícitamente:

• El espacio de estados, de forma que capture la información esencial para

la planificación sin redundancias innecesarias.
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• El espacio de acciones, que debe ser representativo, físicamente ejecuta-

ble y compatible con los algoritmos de DRL y las interfaces de control del

manipulador.

• La función de recompensa, que guíe el aprendizaje evitando problemas de

exploración ineficiente o convergencia prematura.

• La estructura de los episodios, que define el horizonte de decisión y las

condiciones de terminación.

Las subsecciones siguientes detallan cada una de estas decisiones de dise-

ño, justificando cómo contribuyen a que la política aprendida sea generalizable,

modular y escalable, en línea con la hipótesis planteada en la Sección 1.2.

5.1.1 Espacio de estados

El estado observado por el agente combina información articular, cartesiana y

de colisión en un vector híbrido de 14 dimensiones:

o = [
q1, . . . , q6, ∆x,∆y,∆z,∆ow ,∆ox ,∆oy ,∆oz ,c

] ∈R14 (5.1)

Este diseño se justifica de la siguiente manera:

• Los valores articulares q = [q1, . . . , q6] permiten a la política explotar la

estructura cinemática interna del robot. Incluir únicamente información

cartesiana produciría ambigüedades debido a la redundancia en la cine-

mática inversa, lo que dificultaría la generalización.

• Las diferencias de posición∆p = pmeta−pactual y de orientación∆r propor-

cionan información directa del error con respecto a la meta. Esto acelera la

convergencia y evita que el agente deba inferir la dirección del movimien-

to únicamente a partir de estados absolutos. El uso de la diferencia carte-

siana respecto al objetivo favorece la generalización: el agente no memo-

riza trayectorias específicas, sino que aprende a reducir un error relativo

en cualquier punto del espacio de trabajo.
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• El indicador binario de colisión c resulta esencial en la exploración: sin

esta señal, el agente podría aprender trayectorias que atraviesan regiones

no válidas del espacio de configuración.

La diferencia de orientación se calcula como:

∆r = rmeta ⊗ r−1
actual, r−1

actual = [rw ,−rx ,−ry ,−rz], (5.2)

donde ⊗ denota el producto de cuaterniones.

En última instancia, la política debe ser capaz de representar o inferir el ma-

peo no unívoco entre poses y configuraciones articulares. Esta característica es

especialmente relevante en manipuladores articulados, donde múltiples confi-

guraciones pueden alcanzar una misma pose cartesiana. Por este motivo, resul-

ta imprescindible que el vector de observaciones incluya información de confi-

guración absoluta. Si se considerase únicamente la pose relativa al objetivo, el

agente podría resolver tareas en regiones acotadas del espacio, pero carecería

de la capacidad de generalizar a todo el dominio de trabajo y, además, se vería

limitado para optimizar criterios asociados a la cinemática.

5.1.2 Espacio de acciones

El agente selecciona incrementos articulares continuos:

a =∆q = [∆q1, . . . ,∆q6] ∈ [−0.1,0.1]6 (5.3)

Este diseño responde a tres criterios:

• El uso de incrementos articulares en lugar de posiciones absolutas evita

problemas de discontinuidad en la acción y facilita la exploración local.

Esto además garantiza que no se puedan producir discontinuidades en la

trayectoria del robot.

• Frente a acciones en el espacio cartesiano, las acciones articulares garanti-

zan que cualquier comando generado es ejecutable y respeta la topología

real del espacio de configuración.
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• El límite de ±0.1 radianes impone un control de grano fino sobre el movi-

miento, reduciendo el riesgo de oscilaciones bruscas y acelerando la con-

vergencia hacia trayectorias suaves. Este intervalo permite avanzar mayo-

res cantidades en regiones del espacio vacías mientras que en áreas más

densamente pobladas de fuentes de colisión, puede restringir el incre-

mento para evitar colisiones.

5.1.3 Dinámica de transición

El entorno evoluciona de manera determinista aplicando las acciones al modelo

cinemático:

st+1 = f (st , at ) (5.4)

La función f está implementada en PyBullet (Coumans and Bai, 2016), que

permite simular de manera eficiente las transformaciones cinemáticas y la de-

tección de colisiones. La dinámica completa del sistema (inercia, fricción, fuer-

zas) se omite deliberadamente, ya que el problema planteado se centra en la

factibilidad geométrica. Esta simplificación reduce drásticamente el tiempo de

simulación y, por tanto, el coste del entrenamiento.

5.1.4 Función de recompensa y curriculum learning

Durante el diseño de la recompensa se exploraron formulaciones sparse, en las

que el agente únicamente recibe una señal positiva al alcanzar la meta, y for-

mulaciones dense, que penalizan de forma proporcional el error cometido en

cada paso. Ambas mostraron limitaciones: las recompensas escasas generaron

dificultades de exploración y una asignación de crédito extremadamente pobre,

mientras que las recompensas densas condujeron a convergencias prematuras

hacia comportamientos subóptimos, como oscilaciones alrededor de la meta.

Como compromiso, se adoptó una recompensa híbrida. Además, con el ob-

jetivo de mejorar la exploración y el aprendizaje, se incorporaron elementos de

curriculum learning en la función de recompensa. La recompensa está definida

como:

rt =−α ·dp (t )−β ·dr (t )+ϕmeta alcanzada · r (i )
éxito, (5.5)
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donde:

• dp (t ) = ∥pt −pgoal∥2 es el error de posición,

• dr (t ) = arccos
(
2〈rt ,rgoal〉2 −1

)
es el error de orientación,

• α, β son coeficientes de ponderación que permiten ajustar la importancia

relativa de cada término,

• ϕmeta alcanzada es un indicador que se activa si dp (t ) < ε(i )
p y dr (t ) < ε(i )

r ,

• r (i )
éxito es la recompensa positiva de éxito, escalada por el nivel del curricu-

lum.

La recompensa combina dos elementos principales:

• Una penalización densa proporcional al error en posición y orientación,

que guía localmente al agente a reducir el número de pasos hacia la meta.

• Una señal discreta de éxito r (i )
éxito, que refuerza los episodios completados

con éxito dentro de las tolerancias establecidas por el curriculum.

El curriculum learning se integra directamente en esta formulación median-

te la adaptación progresiva de las tolerancias de éxito ε(i )
p (tolerancia de posi-

ción) y ε(i )
r (tolerancia de orientación). Al inicio del entrenamiento se fijan valo-

res laxos que permiten al agente lograr éxitos tempranos y acumular experien-

cias positivas. A medida que la política demuestra estabilidad en estas condicio-

nes, las tolerancias se reducen de forma gradual hasta alcanzar valores finales

de alta precisión.

Este enfoque introduce un proceso de aprendizaje progresivo: en las pri-

meras fases, el agente aprende comportamientos poco exhaustivos, y en etapas

posteriores desarrolla movimientos de mayor precisión tanto en traslación co-

mo en rotación. El refuerzo positivo asociado a cada nivel del curriculum se es-

cala de manera que el agente mantiene un incentivo claro para progresar, evitan-

do que se estanque en soluciones subóptimas de baja precisión. El curriculum

avanza de manera progresiva con éxitos consecutivos del agente, para evitar que
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un éxito temprano conduzca a una sobreoptimización prematura. La progresión

se realiza de la siguiente manera:

ε(i+1)
p = máx(ε(i )

p ·δ,εob j et i vo
p ), ε(i+1)

r = máx(ε(i )
r ·δ,εob j et i vo

r ) (5.6)

Donde δ < 1 es un factor de reducción que controla la velocidad de adap-

tación de las tolerancias y r (i )
éxito es la recompensa de éxito en el episodio i . La

recompensa se escala en función del nivel de éxito alcanzado, de modo que:

r (i )
éxito =

r0

δ
i
4

(5.7)

En la práctica, el coeficiente de reducción δ se ajusta de manera empírica,

lo que permite una progresión gradual en la dificultad de la tarea sin provocar

estancamiento ni saltos abruptos en el aprendizaje. Permitiendo que las tole-

rancias para alcanzar la meta disminuyan de manera controlada y la recompen-

sa aumente para premiar las metas cada vez más exigentes. Los valores finales

establecidos para el curriculum son los siguientes:

• Tolerancias iniciales: ε(0)
p = 0.5 m, ε(0)

r = 0.8 rad

• Tolerancias finales: ε(ob j et i vo)
p = 0.0005 m, ε(ob j et i vo)

r = 0.1 rad

• Coeficiente de reducción: δ= 0.98

• Número de niveles del curriculum: Para satisfacer las tolerancias objetivo

marcadas se establecen 228 niveles de dificultad. En el caso de la orienta-

ción, la tolerancia objetivo marcada de 0.1 rad se alcanza en el nivel 103. Es

decir, a partir del nivel 103, la tolerancia de orientación permanece cons-

tante en 0.1 rad, mientras que la tolerancia de posición continúa disminu-

yendo hasta alcanzar los 0.0005 m en el nivel 228.

El incremento de las tolerancias εp y εr ocurre de manera acoplada, es decir,

se actualizan simultáneamente la tolerancia de posición y la tolerancia de orien-

tación. Se han realizado experimentos para validar esta estrategia, mostrando

que el acoplamiento en la adaptación de las tolerancias mejora la estabilidad
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del entrenamiento y la convergencia hacia políticas más precisas. En los experi-

mentos realizados de manera desacoplada, se observó que los agentes tendían a

producir trayectorias geométricas con un mayor número de pasos, comúnmen-

te intentando resolver primero la orientación y manteniéndola hasta alcanzar la

posición deseada. Como resultado la trayectoria geométrica se volvía significa-

tivamente menos eficiente.

Por tanto, en el nivel i del curriculum, el criterio de éxito exige la satisfacción

simultánea de las tolerancias de posición y orientación:

S (i ) =
{

(dp ,dr )
∣∣ dp < ε(i )

p ∧ dr < ε(i )
r

}
(5.8)

El avance del nivel i al i+1 se produce únicamente tras 100 episodios exitosos

consecutivos bajo S (i ). El refuerzo discreto de éxito r (i )
éxito se concede exclusiva-

mente cuando (dp ,dr ) ∈S (i ); la satisfacción parcial (solo una métrica dentro de

la tolerancia) no otorga recompensa y nunca desencadena el avance de nivel.

Este acoplamiento impide que la política optimice un objetivo en detrimento

del otro.

En resumen, la recompensa híbrida junto con el esquema de curriculum

learning constituye un mecanismo dual: las señales densas guían la exploración

local, mientras que la recompensa discreta condicionada al nivel de tolerancia

garantiza que el aprendizaje avance de manera estructurada y progresiva hacia

políticas de alta precisión y generalización en todo el espacio de trabajo.

5.1.5 Episodios y horizonte de decisión

El entrenamiento se organiza en episodios finitos, con una longitud máxima de

200 pasos. Esta longitud máxima se establece analizando las trayectorias dis-

ponibles en el conjunto de datos. En este, se observa que ninguna trayectoria

supera los 50 pasos, lo que sugiere que la mayoría de las interacciones relevan-

tes ocurren en un rango más corto. Se establece por tanto el límite de 200 pa-

sos para permitir cierta flexibilidad y margen de exploración, sin que el agente

pueda abusar de episodios excesivamente largos que podrían dificultar la con-

vergencia. Cada episodio se inicializa seleccionando aleatoriamente una confi-

guración inicial y una meta de entre el conjunto de poses válidas generado en
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la sección 4.5. El episodio finaliza cuando se cumple alguna de las siguientes

condiciones:

1. El efector final alcanza la meta dentro de las tolerancias de precisión esta-

blecidas por el curriculum de aprendizaje.

2. El robot entra en colisión consigo mismo o con el suelo.

3. Se alcanza el número máximo de pasos permitido.

Este diseño asegura que el agente se expone a una amplia variedad de situa-

ciones representativas del espacio de trabajo, manteniendo un equilibrio entre

diversidad de experiencias y coste computacional.

En conjunto, las decisiones adoptadas en la formulación del problema res-

ponden a los principios de generalización, modularidad y escalabilidad plantea-

dos en la hipótesis de esta tesis. El espacio de estados y acciones garantiza que

la política aprenda un comportamiento que puede aplicarse en cualquier región

del espacio de trabajo; la función de recompensa promueve soluciones eficien-

tes; y la estructura de los episodios proporciona diversidad de experiencias que

facilitan la robustez de la política aprendida.

5.2 Diseño del entorno de entrenamiento

El diseño del entorno de entrenamiento constituye un elemento clave en el pro-

ceso de obtención de políticas generalizables mediante DRL. El objetivo princi-

pal es garantizar que el agente interactúe con una representación del robot y del

espacio de trabajo que sea lo suficientemente fiel para capturar las restricciones

geométricas del problema, pero a la vez lo bastante ligera para permitir millones

de interacciones en un tiempo computacional razonable.

En este contexto, se integra el modelo cinemático del manipulador UR3e

dentro del motor de simulación PyBullet, ya empleado en la fase de generación

de datos. Esta integración no se limita a un caso concreto, sino que sigue un

procedimiento general basado en el uso de modelos en formato estandarizado
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URDF. De esta manera, el entorno puede cargarse con cualquier robot que dis-

ponga de su descripción en URDF, lo que lo convierte en un marco adaptable y

reutilizable para diferentes plataformas y escenarios de simulación.

La elección de este enfoque responde a varios criterios de diseño:

• Consistencia con la hipótesis de trabajo: La planificación se aborda desde

un enfoque geométrico, por lo que la simulación se centra en la cinemá-

tica y en la detección de colisiones, omitiendo la dinámica. Esto permite

reducir el coste de cómputo sin comprometer la validez de las trayectorias.

• Determinismo y reproducibilidad: PyBullet ofrece control total sobre la

semilla de generación aleatoria y sobre las funciones de simulación, ga-

rantizando que las mismas configuraciones iniciales y acciones producen

trayectorias idénticas. Esta propiedad es esencial para depurar, comparar

y validar los experimentos de DRL.

• Compatibilidad con Gymnasium: Se desarrolla un entorno personalizado

que cumple con la interfaz estándar de Gymnasium (Towers et al., 2024), lo

que permite integrar de forma directa algoritmos de DRL que respeten la

interfaz. Gracias a esta modularidad, el mismo entorno puede ser emplea-

do para entrenar políticas en robots de distinta morfología sin necesidad

de modificar la lógica del agente.

• Fidelidad cinemática: En el caso del UR3e, el modelo en URDF emplea-

do fue extraído a partir de la calibración del robot real, lo que mejora la

precisión de la cinemática directa e inversa y contribuye a reducir la bre-

cha sim-to-real. Este mismo procedimiento puede aplicarse a otros robots

siempre que se disponga de un URDF calibrado.

• Modelado del entorno: Además del manipulador, el entorno incluye ele-

mentos adicionales descritos en URDF, como un plano que representa el

suelo y una pinza OnRobot RG2 integrada como efector final. Esto permite

que el agente aprenda a evitar colisiones no solo con el propio robot, sino

también con el entorno inmediato. De forma análoga, pueden integrarse

otros obstáculos o escenarios más complejos mediante la misma interfaz.
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La integración del modelo en PyBullet se implementa de forma que, en cada

paso de simulación, el agente recibe un vector de observación conforme a la de-

finición establecida en la Sección 5.1.1. A continuación, aplica una acción en el

espacio articular según lo descrito en la Sección 5.1.2, y el entorno actualiza la

configuración del robot mediante el solver cinemático interno de PyBullet. Este

bucle define de forma natural la dinámica del MDP, con una transición deter-

minista entre estados.

La figura 4.2 ilustra la configuración del entorno de simulación, destacan-

do la disposición del manipulador UR3e y la pinza OnRobot RG2. La figura 5.1

presenta un esquema general y simplificado del diseño del entorno de entrena-

miento, mostrando cómo se integran los diferentes componentes (modelo en

URDF, motor de simulación PyBullet, interfaz de Gymnasium y agente DRL).

Finalmente, el entorno registra métricas adicionales (distancia a la meta, co-

lisión, número de pasos) que se utilizan para calcular la recompensa descrita en

la Sección 5.1.4 y para determinar las condiciones de finalización del episodio.

De esta forma, la integración del modelo cinemático en PyBullet proporciona un

marco coherente, eficiente y extensible para entrenar políticas de planificación

geométrica basadas en DRL, manteniendo su aplicabilidad a diferentes robots y

escenarios gracias al uso del formato estandarizado URDF.

Modelo del
entorno (URDF)

Motor
de simulación

PyBullet

Interfaz de
entrenamiento

Gymnasium
Agente DRL

Entorno

Información cruda

Observaciones

Acciones

El entorno puede cargar
cualquier robot o esce-

nario descrito en URDF.

Figura 5.1: Esquema general del diseño del entorno de entrenamiento. El uso de
modelos en formato URDF permite cargar diferentes robots y escenarios, integrán-
dolos con PyBullet y la interfaz estándar de Gymnasium.
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5.3 Evaluación de algoritmos y ajuste de hiperpará-

metros

El entrenamiento de políticas mediante DRL requiere la selección de un algo-

ritmo de optimización adecuado y la correcta configuración de sus hiperpará-

metros. Una elección inadecuada puede derivar en problemas de inestabilidad,

sobreajuste o falta de convergencia, especialmente en entornos con espacios de

estado y acción de alta dimensionalidad, como ocurre en la planificación geo-

métrica de manipuladores robóticos. Por ello, en esta tesis se ha llevado a ca-

bo una evaluación comparativa de diferentes algoritmos, complementada con

un proceso sistemático de ajuste de hiperparámetros mediante Optuna (Akiba

et al., 2019; Fidalgo et al., 2023).

5.3.1 Evaluación comparativa de algoritmos

Se evaluaron cuatro de los algoritmos más representativos en tareas de control

continuo:

• Proximal Policy Optimization (PPO): Algoritmo on-policy ampliamente

utilizado en robótica, caracterizado por su estabilidad en entornos de baja

dimensionalidad, pero limitado en eficiencia muestral (Schulman et al.,

2017).

• Twin Delayed Deep Deterministic Policy Gradient (TD3): Algoritmo off-

policy que extiende DDPG, diseñado para mejorar la estabilidad y evitar la

sobreestimación de valores de acción (Fujimoto et al., 2018).

• Soft Actor-Critic (SAC): Algoritmo off-policy basado en la maximización

de la entropía, que promueve la exploración eficiente en espacios conti-

nuos y ha demostrado ser especialmente competitivo en tareas de control

robótico (Haarnoja et al., 2018; Tang et al., 2024).

• Deep Deterministic Policy Gradient (DDPG): Algoritmo off-policy que com-

bina la política determinista con la optimización de la función de valor,

siendo efectivo en entornos de acción continua (Lillicrap et al., 2015).
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Los cuatro algoritmos se entrenaron bajo las mismas condiciones experi-

mentales, incluyendo:

• Misma estructura de red neuronal (dos capas ocultas de 256 neuronas con

activación por tangente hiperbólica).

• Mismo entorno de entrenamiento implementado en PyBullet.

• Conjunto de observaciones y acciones descrito en la Sección 5.1.

• Condiciones homogéneas de inicialización y seed aleatoria controlada pa-

ra garantizar reproducibilidad.

La comparación se basó en métricas de convergencia (tasa de éxito en epi-

sodios de validación), estabilidad y eficiencia muestral (número de pasos hasta

alcanzar un rendimiento dado).

5.3.2 Optimización de hiperparámetros

Para cada uno de los algoritmos evaluados, se realizó un ajuste sistemático de

los hiperparámetros clave que influyen en el rendimiento del entrenamiento.

Este proceso se centró en realizar entrenamientos reducidos con condiciones

deterministas y variando sus hiperparámetros utilizando Optuna, una librería

de optimización secuencial basada en modelos. Esta herramienta permite ex-

plorar automáticamente un espacio de búsqueda definido por el investigador,

ajustando los parámetros en función de la métrica de rendimiento selecciona-

da. De esta manera se definieron rangos de búsqueda para los hiperparámetros

más relevantes de cada algoritmo. Además de los hiperparámetros, se optimiza-

ron los coeficientes de la función de recompensa, estableciendo como objetivo

de optimización la tasa de éxito en el entorno de entrenamiento.

La optimización de los hiperparámetros se realizó utilizando los siguientes

rangos de búsqueda para cada algoritmo:

• Tasa de aprendizaje: [1×10−5,1×10−3]

• Tamaño de lote: {256,512,1024,2048,4096}
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• Factor de descuento (γ): [0.90,0.999]

La optimización de los coeficientes de la función de recompensa se realizó

utilizando los siguientes rangos de búsqueda:

• Coeficiente de posición (α): [0.1,1.0]

• Coeficiente de orientación (β): [0.1,100.0]

La mayor tasa de éxito se obtuvo con α = 0.2 y β = 10.0. Los resultados ob-

tenidos para la elección de hiperparámetros se incluyen más adelante en la Ta-

bla 5.1.

Después de realizar este primer ajuste de hiperparámetros, se realizaron va-

rios entrenamientos completos de cada algoritmo con los hiperparámetros op-

timizados para comparar su rendimiento en condiciones equivalentes. Para ca-

da algoritmo, se seleccionó la configuración que obtuvo la mayor recompen-

sa acumulada durante el proceso de optimización y se entrenó durante varios

millones de pasos con distintas semillas, evaluando periódicamente la tasa de

éxito, recompensa, longitud de episodio y evolución del curriculum. En concre-

to, se realizaron 3 entrenamientos completos por cada algoritmo con diferentes

semillas, y se promediaron los resultados para obtener métricas más robustas.

Debido a la baja variabilidad observada en los resultados, se consideró que 3 re-

peticiones eran suficientes para evaluar el rendimiento de cada algoritmo. Cada

una de las gráficas presentadas a continuación muestra la media y la desviación

estándar de las 3 repeticiones para cada algoritmo.

La Figura 5.2 muestra la tasa de éxito de cada uno de los algoritmos evalua-

dos con los hiperparámetros optimizados. Es decir, la cantidad de episodios en

los que se ha alcanzado la meta. En esta se puede observar como SAC y PPO

presentan una convergencia más rápida y estable en comparación con TD3 y

DDPG, siendo SAC el algoritmo que alcanza los mejores resultados en términos

de velocidad de aprendizaje y estabilidad. Tanto en el caso de TD3 como en el

de DDPG, se interrumpió el entrenamiento debido a la falta de convergencia,

incluso tras ajustar sus hiperparámetros.

La Figura 5.3 muestra la recompensa acumulada de cada uno de los algorit-

mos evaluados con los hiperparámetros optimizados. En esta se puede observar
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como SAC es el algoritmo que alcanza la mayor recompensa acumulada, segui-

do de PPO. La significativa diferencia en la recompensa acumulada entre SAC y

PPO se debe al progreso del curriculum de entrenamiento, que permitió a SAC

beneficiarse de mejores recompensas al alcanzar metas cada vez más exigentes.
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Figura 5.2: Tasa de éxito media (color sólido) junto con la desviación estándar (color
claro) de cada uno de los algoritmos evaluados con los hiperparámetros optimiza-
dos.
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Figura 5.3: Recompensa acumulada media (color sólido) junto con la desviación
estándar (color claro) de cada uno de los algoritmos evaluados con los hiperpará-
metros optimizados.

La Figura 5.4 muestra la longitud de episodio de cada uno de los algoritmos
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evaluados con los hiperparámetros optimizados. En esta se puede observar co-

mo tanto SAC como PPO son los algoritmos que alcanzan la menor longitud de

episodio. La longitud de episodio es una métrica importante en este contexto,

ya que episodios más cortos indican que el agente está aprendiendo a alcanzar

la meta de manera más eficiente.
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Figura 5.4: Longitud de episodio media (color sólido) junto con la desviación están-
dar (color claro) de cada uno de los algoritmos evaluados con los hiperparámetros
optimizados.

Por último, en las Figuras 5.5 y 5.6 se muestra la evolución del curriculum de

posición y orientación de entrenamiento para los algoritmos. Se observa como

para el caso de SAC y PPO el curriculum progresa de manera constante a lo largo

del entrenamiento. En el caso de SAC alcanzando las tolerancias finales de pre-

cisión en traslación y rotación, mientras que PPO no converge tan rápido. Para el

caso de TD3 y DDPG no ocurre evolución alguna en el curriculum, ya que no son

capaces de alcanzar las metas consecutivas necesarias, por lo que no se cumple

la condición para avanzar en el curriculum.

Todos estos resultados indican que SAC es el algoritmo más adecuado para

el problema de planificación geométrica planteado, obteniendo un rendimiento

superior en términos de tasa de éxito, recompensa acumulada y eficiencia en la

longitud de episodio. La tabla 5.1 resume los hiperparámetros finales utilizados

en el entrenamiento de SAC.
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Figura 5.5: Progreso del curriculum de posición medio (color sólido) junto con la
desviación estándar (color claro) de cada uno de los algoritmos evaluados con los
hiperparámetros optimizados.
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Figura 5.6: Progreso del curriculum de orientación medio (color sólido) junto con
la desviación estándar (color claro) de cada uno de los algoritmos evaluados con los
hiperparámetros optimizados.
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Tabla 5.1: Hiperparámetros finales empleados en el entrenamiento con SAC.

Parámetro Valor
Tasa de aprendizaje 3×10−4

Tamaño de lote 4096
Factor de descuento (γ) 0.99
Tamaño del replay buffer 1×106

5.4 Inyección de experiencia experta

El aprendizaje por refuerzo profundo aplicado a planificación de trayectorias

presenta un coste computacional elevado, debido a la gran dimensionalidad del

espacio de estados. En este contexto, el agente requiere millones de interaccio-

nes con el entorno antes de alcanzar políticas útiles, lo que supone un obstáculo

tanto en términos de tiempo de entrenamiento como de eficiencia muestral. Pa-

ra mitigar este problema, se ha implementado inyección de experiencia experta

con el fin de acelerar el proceso de aprendizaje y obtener políticas más precisas.

El procedimiento parte del conjunto de trayectorias generadas con los pla-

nificadores clásicos de OMPL, previamente descritos en el Capítulo 4.5. Dichas

trayectorias cumplen dos funciones: por un lado, constituyen una base de com-

paración con los métodos de DRL; por otro, proporcionan una fuente de cono-

cimiento experto que acelera la adquisición de comportamientos válidos.

Cada trayectoria experta se descompone en una secuencia de transiciones

(st , at ,rt , st+1), donde:

• st corresponde al estado observado en el tiempo t ,

• at se calcula como el incremento articular ∆q = qt+1 −qt ,

• rt se obtiene aplicando la función de recompensa híbrida definida en la

Sección 5.1.4,

• st+1 es el estado alcanzado tras aplicar at .

Estas transiciones se introducen directamente en el replay buffer del agen-

te junto con las transiciones generadas mediante exploración autónoma. El es-

quema de inyección seguido es adaptativo: después de cada episodio fallido, se
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añade al buffer una trayectoria experta completa, de modo que el agente ob-

serve secuencias exitosas de principio a fin. Conforme la política mejora y la

tasa de éxito aumenta, la proporción de muestras expertas disminuye de mane-

ra natural, favoreciendo una transición suave desde la imitación inicial hasta el

aprendizaje autónomo.

5.4.1 Impacto en la convergencia y estabilidad

El efecto principal de la inyección de experiencia experta se observa en dos as-

pectos:

1. Velocidad de convergencia: Los episodios exitosos inyectados permiten al

agente evitar fases largas de exploración aleatoria infructuosa. Esto acelera

la adquisición de las estrategias básicas de movimiento y reduce en varios

órdenes de magnitud el número de pasos necesarios para alcanzar tasas

de éxito significativas.

2. Estabilidad del entrenamiento: Al exponer al agente a trayectorias com-

pletas y libres de colisiones desde las primeras fases, se mitiga la aparición

de comportamientos espurios (como oscilaciones o movimientos erráti-

cos cerca de la meta) y se reduce la varianza en el retorno acumulado entre

episodios consecutivos.

3. Calidad de la política final: La política entrenada con experiencia experta

no solo converge más rápido, sino que también alcanza una mayor pre-

cisión en la reducción del error pose–objetivo, especialmente en regiones

del espacio de trabajo menos exploradas durante la fase inicial de entre-

namiento.

5.4.2 Comparación con entrenamiento sin experiencia experta

Para evaluar la influencia de esta técnica, se entrenaron agentes en dos condi-

ciones: con y sin inyección de experiencia experta. En ambos casos se utilizaron
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idénticos hiperparámetros, la misma función de recompensa y el mismo esque-

ma de curriculum learning, de forma que las diferencias pudieran atribuirse ex-

clusivamente a la técnica de aceleración.

La Figura 5.7 compara la tasa de éxito en el conjunto de validación entre am-

bos agentes a lo largo del entrenamiento. En ambos casos se observa una tasa de

éxito elevada, en este caso, para los episodios iniciales y aproximadamente hasta

los 4 millones de pasos, el agente entrenado con experiencia experta supera lige-

ramente al agente sin esta técnica. A partir de los 5 millones de pasos se observa

una ligera reducción de la tasa de éxito para el agente con experiencia experta,

llegando incluso a ser superado por el agente sin esta técnica. Esto se debe a que,

mientras que el agente al que se le inyecta la experiencia experta continúa avan-

zando de curriculum, y por lo tanto, resolviendo metas más exigentes, el agente

sin experiencia experta se estanca en un nivel intermedio del curriculum, alcan-

zando una tasa de éxito elevada para las metas menos exigentes. A pesar de esto,

el agente entrenado con experiencia experta alcanza las metas más exigentes del

curriculum, lo que se traduce en una mayor precisión y capacidad de generali-

zación.
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Figura 5.7: Comparación de la tasa de éxito en el conjunto de validación entre agen-
tes entrenados con y sin inyección de experiencia experta.

Las Figuras 5.8 y 5.9 muestran el progreso del curriculum de entrenamiento

para el algoritmo SAC, con y sin inyección de experiencia experta. En este caso,
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el agente entrenado con inyección de experiencia experta muestra un avance

más rápido en el curriculum, alcanzando metas más complejas en menos pasos.

Además, en el lapso de los 6 millones de pasos, el agente con experiencia experta

alcanza el nivel más alto del curriculum, mientras que el agente sin esta técnica

no solo se queda atrás, sino que además muestra indicios de estancamiento en

niveles previos.
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Figura 5.8: Progreso del curriculum de posición para el entrenamiento con SAC con
y sin inyección de experiencia experta.
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Figura 5.9: Progreso del curriculum de orientación para el entrenamiento con SAC
con y sin inyección de experiencia experta.
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La Figura 5.10 muestra la evolución de la función de recompensa acumulada

en el conjunto de validación para ambos agentes entrenados con SAC. La recom-

pensa obtenida por el agente con inyección de experiencia experta es consisten-

temente más alta, debido a la progresión más eficiente a través del curriculum,

los valores obtenidos son más altos en cada etapa del entrenamiento.
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Figura 5.10: Comparación de la función de recompensa entre agentes entrenados
con y sin inyección de experiencia experta.

Estos resultados muestran que la inyección de experiencia experta es una

técnica efectiva para acelerar el entrenamiento de políticas en entornos de pla-

nificación de trayectorias. Los resultados muestran que, gracias a la inyección de

experiencia experta, el agente es capaz de alcanzar los niveles objetivo de tole-

rancia en aproximadamente 5 millones de pasos, mientras que el agente sin esta

técnica no sólo no logra alcanzar estos valores, si no que se estanca en niveles

previos de posición.

En conclusión, la incorporación de experiencia experta no solo reduce drás-

ticamente el tiempo de entrenamiento requerido, también mejora la estabilidad

de la política aprendida.
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5.5 Influencia del curriculum learning
El curriculum learning constituye uno de los elementos clave en el diseño de la

política entrenada, al permitir una progresión gradual de la dificultad de la tarea

mediante el ajuste adaptativo de las tolerancias de éxito en posición y orienta-

ción. Para analizar su influencia se llevaron a cabo dos experimentos contro-

lados utilizando el algoritmo SAC como base, con idénticos hiperparámetros y

condiciones de inicialización, variando únicamente la presencia o ausencia de

curriculum learning y sin inyección de experiencia experta.

En el primer experimento se realizaron cinco entrenamientos independien-

tes con SAC, inicializados con diferentes semillas, fijando desde el inicio las to-

lerancias de éxito en sus valores más exigentes: εp = 0.0005 m y εr = 0.1 rad. Bajo

estas condiciones, el agente no dispone de recompensas tempranas y se enfren-

ta desde el inicio a la máxima dificultad de la tarea.

En el segundo experimento se aplicó el mismo procedimiento, pero incor-

porando el esquema de curriculum learning descrito en la Sección 5.1.4. De es-

te modo, las tolerancias iniciales se establecieron en valores laxos (ε(0)
p = 0.5 m,

ε(0)
r = 0.8 rad) y se fueron reduciendo progresivamente en función de los éxitos

consecutivos del agente hasta alcanzar las tolerancias objetivo.

Las Figuras 5.11 y 5.12 muestran la evolución de la tasa de éxito y de la re-

compensa acumulada en el conjunto de validación para ambos casos. En el ex-

perimento sin curriculum learning, la tasa de éxito permanece a cero durante

todo el entrenamiento, indicando que el agente es incapaz de alcanzar metas de

alta precisión. La recompensa acumulada también se mantiene en niveles bajos,

reflejando la ausencia de progresos significativos. En contraste, el agente entre-

nado con curriculum learning muestra una tasa de éxito creciente, alcanzando

valores cercanos al 100% tras aproximadamente 6 millones de pasos. La recom-

pensa acumulada también experimenta un aumento sustancial, evidenciando

una mejora continua en el desempeño del agente.
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Figura 5.11: Comparación de la tasa de éxito entre agentes entrenados con y sin
curriculum learning, se muestra la media (color sólido) y la desviación estándar
(color claro) de cinco semillas independientes.
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Figura 5.12: Comparación de la recompensa entre agentes entrenados con y sin
curriculum learning, se muestra la media (color sólido) y la desviación estándar
(color claro) de cinco semillas independientes.
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5.5.1 Política final

El entrenamiento final de la política se llevó a cabo con la implementación de

todas las técnicas de aceleración descritas en la Sección 5.4. Esto incluyó la in-

yección de experiencia experta en el replay buffer del agente, así como la adapta-

ción del esquema de curriculum learning para facilitar el aprendizaje de tareas

más complejas. El agente se entrenó durante un total de 6 millones de pasos,

utilizando el entorno de entrenamiento basado en PyBullet y la configuración

de hiperparámetros optimizada previamente (ver Tabla 5.1).

Para este entrenamiento, se utilizó el conjunto de datos generado en la fase

inicial. En concreto, este conjunto de datos se dividió en conjuntos de entrena-

miento, validación y prueba, con un 80%, 10% y 10% de las trayectorias, res-

pectivamente. El conjunto de entrenamiento se utilizó para entrenar al agente

de DRL, mientras que los conjuntos de validación y prueba se emplearon para

evaluar el rendimiento tanto de los métodos clásicos como de los basados en

DRL para la planificación de movimientos. Esta división del conjunto de datos

se realizó teniendo en cuenta los criterios expuestos en la Sección 4.5, es de-

cir, cada uno de los subconjuntos contiene una representación equilibrada de

trayectorias cortas, medias y largas, garantizando así una evaluación justa y re-

presentativa del rendimiento de los diferentes enfoques.

A continuación se muestran los resultados del entrenamiento realizado. En

la Figura 5.13 se presenta la tasa de éxito junto con el progreso del curriculum de

entrenamiento. Se observa que la tasa de éxito aumenta de manera consisten-

te durante los primeros 3 millones de pasos, alcanzando valores por encima del

95% de tasa de éxito. El nivel máximo de tolerancia en orientación se obtiene pa-

sado el millón de pasos, mientras que el nivel máximo de tolerancia en posición

se alcanza alrededor de los 5 millones de pasos. A medida que el curriculum de

posición avanza y, por tanto, las metas se vuelven más exigentes, la tasa de éxito

experimenta una ligera disminución, estabilizándose en torno al 94%.
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Figura 5.13: Tasa de éxito junto con el progreso del curriculum de entrenamiento.

La Figura 5.14 muestra la evolución de la recompensa acumulada durante el

entrenamiento. Se observa una tendencia ascendente de manera consistente en

la recompensa. Este incremento refleja la mejora continua del agente en la re-

solución de las tareas planteadas, beneficiándose tanto del curriculum learning

como de la inyección de experiencia experta. A medida que el agente progresa

en los diferentes niveles de dificultad, la recompensa continúa creciendo, pre-

miando la capacidad del agente para alcanzar metas más exigentes con mayor

precisión y eficiencia. Durante el último medio millón de pasos, la recompensa

decae ligeramente después de haber estado estabilizada en el último nivel del

curriculum.
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Figura 5.14: Recompensa promedio durante el entrenamiento.

La Figura 5.15 presenta la longitud de episodio a lo largo del entrenamiento.

Se observa un aumento gradual en la longitud de los episodios, ya que, durante

los primeros millones de pasos, el agente resuelve tareas relativamente sencillas

que requieren menos pasos para alcanzar la meta. Conforme avanza el curricu-

lum y las metas se vuelven más exigentes, la longitud de los episodios aumenta,

reflejando la necesidad de ejecutar trayectorias más largas y complejas. Al alcan-

zar los niveles máximos de dificultad, la longitud de los episodios se estabiliza

en torno a 20 configuraciones, indicando que el agente ha aprendido estrategias

eficientes para resolver tareas de mayor complejidad sin incrementar innecesa-

riamente el número de pasos. Las mayores longitudes registradas no superan las

50 configuraciones, lo que sugiere que el número máximo de pasos por episo-

dio (200) es suficientemente alto para permitir la resolución de las tareas más

complejas sin que el agente se vea limitado por este parámetro.
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Figura 5.15: Longitud de episodio durante el entrenamiento.

5.5.2 Resultado final

Durante el entrenamiento se realizaron rutinas de evaluación periódicas para

medir el rendimiento de la política y obtener la mejor política final. Los mejo-

res resultados para el último nivel del curriculum se lograron alrededor de 5.5

millones de pasos.

Como resultado se obtiene una política que, con una pose objetivo y el es-

tado actual del robot (configuración, pose y colisión), es capaz de sugerir el si-

guiente movimiento a realizar en el espacio de configuración del robot para al-

canzar la meta. Gracias a este diseño, la política es capaz de adaptarse a dife-

rentes casos de uso, logrando resolver gran parte de problemas cinemáticos de

brazos articulados.
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Para todos los casos de uso, se aplica un perfilado temporal, transformando

la trayectoria geométrica total o parcial obtenida de la política en una trayectoria

completa con perfiles de velocidad y aceleración, que garanticen un movimien-

to ejecutable por el actuador teniendo en cuenta sus restricciones físicas. Este

perfilado temporal se realiza utilizando el algoritmo TOPPRA.

Un aspecto esencial en la aplicación práctica de la política aprendida es la

transición desde trayectorias geométricas, producidas por la política, hacia tra-

yectorias físicamente ejecutables en el robot real. La salida de la política corres-

ponde a una secuencia de configuraciones articulares que conectan un estado

inicial y una meta en el espacio de configuración. Estas trayectorias garantizan

la factibilidad geométrica (sin colisiones y dentro de los límites articulares), pero

no incorporan información temporal ni dinámica, por lo que no pueden ejecu-

tarse directamente en un robot físico.

Para dotar a las trayectorias de un perfil temporal óptimo, se emplea el al-

goritmo TOPPRA (Pham and Pham, 2018). Este método toma como entrada una

trayectoria geométrica τ(s) parametrizada por el espacio de configuración, con

s ∈ [0,1], y resuelve un problema de optimización para asignar una función de

tiempo t (s) que define las velocidades y aceleraciones articulares en cada punto,

de modo que se minimiza el tiempo total de ejecución sujeto a las restricciones

dinámicas del manipulador.

Las restricciones consideradas incluyen las cotas máximas de velocidad y

aceleración de cada articulación, determinadas por las especificaciones físicas

de los actuadores del UR3e. Formalmente, el problema se plantea como:

q̇i (t ) ∈ [−q̇i ,max, q̇i ,max], q̈i (t ) ∈ [−q̈i ,max, q̈i ,max], ∀i ∈ {1, . . . ,6} (5.9)

TOPPRA resuelve estas restricciones mediante un análisis de alcance que ga-

rantiza que, en cada punto de la trayectoria, existe un perfil de velocidad y acele-

ración que respeta los límites articulares. Como resultado, se obtiene una trayec-

toria τ(t ) con parametrización temporal explícita, en la que cada configuración

articular no solo es cinemáticamente válida, sino también ejecutable en tiempo

real por el hardware.

Este proceso aporta dos beneficios clave:
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• Asegura que la política aprendida pueda transferirse al robot real respe-

tando sus limitaciones físicas.

• Produce trayectorias optimizadas en el tiempo, lo cual mejora la eficiencia

de ejecución sin comprometer la seguridad.

En términos prácticos, la combinación de nuestra política basada en DRL

para generar trayectorias geométricas y la post-procesación con TOPPRA cons-

tituye un pipeline robusto y escalable para la planificación y ejecución de movi-

mientos en manipuladores industriales.

5.5.3 Casos de uso de la política entrenada

La política final obtenida puede aplicarse de forma versátil en diferentes con-

textos. Esta flexibilidad refleja su carácter modular y generalizable, acorde a los

objetivos de la tesis. En particular, se identifican tres casos de uso fundamen-

tales: planificación de trayectorias libres, planificación con restricciones en el

espacio de trabajo y planificación hacia metas móviles. Cada uno de ellos res-

ponde a necesidades distintas en aplicaciones robóticas y permite demostrar la

escalabilidad de la política.

5.5.3.1 Planificación de trayectorias libres

Este caso constituye el escenario más elemental, en el que se desea conectar

una configuración inicial con una meta en el espacio de trabajo sin restriccio-

nes intermedias. La política se ejecuta iterativamente para generar incrementos

articulares hasta que se alcanza una de las condiciones de terminación:

1. La meta es alcanzada dentro de las tolerancias de precisión definidas en

posición y orientación.

2. El robot entra en colisión consigo mismo o con el suelo.

3. Se alcanzan los 200 pasos máximos definidos por episodio.
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Este esquema resulta directamente aplicable a problemas típicos de mani-

pulación donde se requiere alcanzar un objetivo puntual, como posicionar una

herramienta o mover un objeto desde una localización inicial a otra. La figura

5.16 representa esquemáticamente el proceso.

Pose objetivo Pmeta

Inicializar
q ← q0, trayectoria T ← [ ], paso k ← 0

Obtener estado actual:
q, P(q), colisión?

Inferencia del agente π:
producir incremento∆q

Aplicar∆q,
actualizar q ← q+∆q,
anexar a T , k ← k +1

¿Colisión?

¿Meta alcanzada?

¿k ≥ 200 pasos?

TERMINA: Fallo por colisión

TERMINA: Éxito
Devuelve T

TERMINA: Fallo por límite de pasos

Estado ∆q

No

No

Sí

Sí

Sí

No

Figura 5.16: Diagrama de flujo del escenario elemental: conectar q0 con alguna de
las configuraciones que logren Pgoal mediante incrementos articulares generados
por la política, con terminación por meta alcanzada, colisión, o por alcanzar los
200 pasos.
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5.5.3.2 Planificación de trayectorias con restricciones en el espacio de trabajo

En muchos escenarios industriales y de servicio, la trayectoria deseada no se li-

mita a un único par inicio–meta, sino que está compuesta por una secuencia de

poses intermedias que deben alcanzarse en orden y que presentan ciertas res-

tricciones cinemáticas. Este es el caso, por ejemplo, de procesos de ensamblaje,

inspección, soldadura o pintura, donde el efector final debe recorrer un conjun-

to de posiciones predeterminadas en las que el efector final debe cumplir con

ciertas orientaciones y velocidades.

La política se ejecuta de manera jerárquica: cada segmento entre dos poses

consecutivas se planifica de forma independiente, siguiendo el mismo esquema

de ejecución que en el caso anterior. Al completarse con éxito un segmento, se

inicializa el siguiente hasta cubrir toda la secuencia de restricciones. Una vez ob-

tenida la trayectoria geométrica completa que abarca todas las poses, se aplica

el perfilado temporal mediante TOPPRA para garantizar la factibilidad dinámica

de la trayectoria total.

Este procedimiento demuestra la modularidad de la política, que se integra

como bloque base dentro de un planificador de alto nivel. La figura 5.17 muestra

el proceso.

155



5. Entrenamiento de nuestra solución basada en aprendizaje por refuerzo profundo

Lista de poses objetivo
{P(1)

meta, . . . ,P(M)
meta}

Inicializar:
q ← q0, T ← [ ], k ← 0, i ← 1

Obtener estado actual:
q, P(q), colisión?

Inferencia de la política π (con P(i )
meta):

producir incremento∆q

Aplicar∆q,
actualizar q ← q+∆q,
anexar a T , k ← k +1

¿Colisión?

¿Meta i alcanzada?

¿k ≥ 200 pasos?

Avanzar a siguiente meta:
i ← i +1, k ← 0

¿i > M?

TERMINA: Éxito
Devuelve T

TERMINA: Fallo por colisión

TERMINA: Fallo por límite de pasos

Estado ∆q

Sí

No

Sí

No

Sí

No

Sí

No

Figura 5.17: Diagrama de flujo para seguimiento de una trayectoria dada por una
lista de poses en el espacio de trabajo que pueden incorporar restricciones geomé-
tricas: la política avanza meta a meta, reiniciando el contador de pasos por cada
objetivo, y termina al completar la última meta o por fallo.

5.5.3.3 Planificación hacia metas móviles

Finalmente, se considera el caso de metas que cambian dinámicamente duran-

te la ejecución. En este escenario, la meta puede desplazarse de un paso a otro,

lo cual introduce una mayor incertidumbre y demanda adaptabilidad de la po-

lítica. Ejemplos prácticos incluyen el seguimiento de objetos en movimiento en

cintas transportadoras o la cooperación con otros robots o agentes humanos.

El procedimiento se mantiene análogo al de trayectorias libres, pero con dos

diferencias principales:

156



5.5 Influencia del curriculum learning

• La meta se actualiza dinámicamente en cada paso, modificando la obser-

vación que recibe la política.

• Se incrementa el número máximo de pasos por episodio para compensar

los cambios de meta, manteniendo los límites de colisión y las tolerancias

de precisión.

La figura 5.18 representa esquemáticamente este proceso.

Inicializar:
q ← q0, T ← [ ], k ← 0, i ← 1

Obtener estado actual:
q, P(q), colisión?

Inferencia de la política π (con Pmeta):
producir incremento∆q

Aplicar∆q,
actualizar q ← q+∆q,
anexar a T , k ← k +1

Pose objetivo
Pmeta

¿Colisión?

¿Meta i alcanzada?

¿k ≥ 200 pasos?

TERMINA: Éxito
Devuelve T

TERMINA: Fallo por colisión

TERMINA: Fallo por límite de pasos

Estado ∆q

Sí

No

No

Sí

Sí

No

Figura 5.18: Diagrama de flujo para planificación hacia metas móviles: la política
recibe una meta que puede cambiar en cada paso, y termina al alcanzar la meta,
por colisión o por límite de pasos.

Estas aplicaciones evidencian que la política no es una solución ad-hoc res-

tringida a un conjunto específico de trayectorias, sino un bloque funcional reuti-

lizable que puede integrarse en arquitecturas de planificación más generales.
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5.6 Transferencia al entorno real
La transferencia de la política aprendida al robot físico exige un pipeline de des-

pliegue que preserve las garantías de sincronía y reproducibilidad establecidas

en simulación. Para ello, se desarrolla un módulo en el marco del proyecto ACRO-

BA (ACROBA Project, 2025), cuyo objetivo es ejecutar políticas entrenadas y ma-

pear automáticamente observaciones y acciones a ROS, manteniendo compa-

tibilidad con interfaces estándar de control. El módulo actúa como capa de in-

tegración entre la política y los topics/services/actions de ROS, y se diseña para

operar tanto en configuraciones de tiempo real estricto como en esquemas don-

de el tiempo real no está garantizado. Esto permite adaptar la ejecución a las ca-

pacidades del controlador del robot y a los requisitos de seguridad, sin modificar

la lógica de la política ni el agente de DRL.

Este módulo se concibe como una solución genérica y reutilizable, capaz de

trabajar con distintos robots, controladores y políticas, simplemente ajustando

un archivo de configuración. De este modo, se facilita la transferencia de polí-

ticas entrenadas en simulación a entornos reales, minimizando el esfuerzo de

ingeniería adicional y preservando la modularidad del diseño. Aunque en este

trabajo se valida con un robot Universal Robots UR3e y a la política desarrollada

para la planificación de trayectorias, el enfoque es aplicable a una amplia gama

de manipuladores y tareas.

La Figura 5.19 ilustra el pipeline de transferencia, donde la política entrenada

se empaqueta en un Action server de ROS que expone una interfaz estándar para

la ejecución de tareas.
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Figura 5.19: Esquema del pipeline de transferencia de la política aprendida al robot
real mediante el módulo de integración Gymnasium–ROS. Cada política desplagada
utilizando la interfaz de DRL se empaqueta en un Action server como una skill.
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5. Entrenamiento de nuestra solución basada en aprendizaje por refuerzo profundo

5.6.1 Arquitectura general y objetivos de diseño

El módulo proporciona:

• Acoplamiento automático con ROS: Una interfaz en Python que envuelve

la política y la presenta como un entorno estilo Gymnasium (Towers et al.,

2024), desacoplando la lógica de DRL de los detalles de ROS.

• Mecanismo de mapeo declarativo: Un archivo de configuración define

el mapeo entre las claves de observación/acción de la política y los to-

pics/services/actions de ROS (nombres de topic, tipos de mensaje, tasas

de publicación, normalización/escala, límites articulares y marcos de re-

ferencia).

• Ejecución segura: Validaciones previas de límites, verificación de frame y

filtros de colisión antes de publicar comandos, además de rutas de cance-

lación y pausa.

• Portabilidad: El uso de interfaces estándar y la configuración declarativa

permiten reutilizar el módulo con distintos robots y controladores, sim-

plemente ajustando el archivo de configuración.

5.6.2 Modos de ejecución: tiempo real estricto vs. no estricto

El módulo soporta dos modos operativos, seleccionables por configuración:

1. Tiempo real estricto (paso a paso): En sistemas donde el controlador del

robot admite ciclos de control en tiempo real, la política se ejecuta en un

bucle cerrado, generando una acción por cada lote de observaciones re-

cibidas. Este modo requiere que la política responda dentro de la ventana

temporal disponible entre lecturas, garantizando que cada acción se base

en la observación más reciente. Es adecuado para aplicaciones donde la

latencia y la coherencia temporal son críticas. Como ejemplo, para el caso

de la política entrenada en este trabajo:

(a) La política recibe la observación actual del estado articular y la pose

objetivo.
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(b) Calcula el incremento articular∆q necesario para reducir el error po-

se–objetivo junto con la parametrización temporal.

(c) Publica ∆q en el/los topic/s correspondiente del controlador del ro-

bot.

(d) Espera a la siguiente observación y repite el ciclo.

2. No tiempo real (ejecución por lotes): La política se ejecuta en simulación

local hasta completar la tarea o alcanzar un criterio de parada (por ejem-

plo, colisión, tiempo máximo, proximidad a la meta). En este modo, la po-

lítica genera una secuencia completa de acciones basadas en observacio-

nes simuladas, sin requerir respuesta en tiempo real. Para la política de-

sarrollada, se envía la trayectoria completa al controlador del robot para

su ejecución. Este modo es adecuado cuando el controlador no garantiza

ciclos de control en tiempo real o cuando la tarea permite cierta latencia.

Otra de las principales ventajas de este enfoque es la posibilidad de reali-

zar una optimización offline de la trayectoria, utilizando técnicas de pla-

nificación y control más sofisticadas que las que podrían implementarse

en tiempo real. Además, durante la generación de la trayectoria, la política

no se ve influenciada por ruidos o latencias en las observaciones, lo que

puede mejorar la calidad de la solución final.

5.6.3 Sincronización: esquemas síncronos y asíncronos

En configuraciones de tiempo real, se contemplan dos esquemas de sincroniza-

ción:

• Síncrono: El ciclo obs → act → obs es estricto. La siguiente acción no

se genera hasta recibir y validar la nueva observación. Este esquema ma-

ximiza la coherencia entre estado estimado y decisión de la política.

Para esquemas en los que es necesario enviar consignas de configuración

articular de manera individual, para evitar que los actuadores paren en-

tre cada consigna, en este modo se ha diseñado e implementado un me-

canismo de superposición prematura. Este mecanismo permite enviar la
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siguiente consigna antes de que el robot haya alcanzado la anterior, ase-

gurando que el controlador del robot siempre tenga una consigna válida

y evitando paradas indeseadas entre consignas respetando las interfaces

estándar de ROS.

La Figura 5.20 ilustra este mecanismo. En la gráfica de la izquierda, con

una superposición del 90%, se observa un perfil de velocidad articular

continuo, sin paradas entre consignas, pero con un leve aumento de la ve-

locidad. En contraste, la gráfica de la derecha muestra el comportamiento

sin superposición, donde el robot se detiene entre cada consigna, lo que

puede ser indeseable en aplicaciones que requieren movimientos fluidos

y continuos.

Figura 5.20: Mecanismo de superposición prematura en modo síncrono. La gráfica
de la izquierda muestra el comportamiento con una superposición del 90%, evi-
tando paradas entre consignas. La gráfica de la derecha ilustra el comportamiento
sin superposición, donde el robot se detiene entre cada consigna. Ambas gráficas
representan la evolución de la velocidad articular en función del tiempo en rad/s.

• Asíncrono: La política opera con la última observación disponible, sin blo-

quear la generación de nuevas acciones si las lecturas llegan con latencia

variable.
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5.6.4 Configuración declarativa y wrapper Gymnasium–ROS

Todo el comportamiento del módulo se define en un archivo de configuración

legible que especifica:

• Observaciones: Fuentes en ROS, frecuencia de muestreo, normalización y

clipping.

• Acciones: Destinos en ROS (topics o acciones), saturación y límites.

• Temporalidad: Tasas de control, sincronización (sync/async), ventanas

de espera y políticas de reintento.

La interfaz en Python expone los métodos presentes en Gymnasium, mapean-

do internamente las llamadas a publicación/suscripción de ROS, de forma que

cualquier agente compatible con Gymnasium pueda operar sin cambios.

5.6.5 Ejecución como Action Server de ROS

El módulo ofrece una envoltura como Action Server de ROS para ejecuciones

asíncronas de alto nivel:

• Una petición de goal lanza la política exactamente como la define el desa-

rrollador (modo tiempo real o por lotes).

• El servidor publica feedback periódico (progreso, distancias a meta, estado

de colisión) y finaliza con result y status estándar.

• Se soportan pausa, reanudar y cancelar según la API nativa de ROS, respe-

tando las semánticas de seguridad del controlador.

Este patrón facilita la integración en arquitecturas jerárquicas (por ejemplo, pla-

nificadores de alto nivel que componen metas intermedias), manteniendo la po-

lítica como bloque base reutilizable.
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5.6.6 Trayectorias completas mediante perfilado temporal

Cuando la política opera en modo por lotes, la salida es una trayectoria geomé-

trica en el espacio articular que se parametriza temporalmente mediante TOPPRA

antes de su envío al controlador de seguimiento de trayectorias. Esto garantiza

que los perfiles de velocidad y aceleración respeten las limitaciones físicas del

manipulador y que el controlador disponga de toda la ruta temporalmente con-

sistente.

La Figura 5.21 muestra una trayectoria generada por la política en el espacio

articular, representada como una serie de puntos (configuraciones articulares).

Estos puntos son el resultado de la política de nuestra solución basada en DRL,

que ha aprendido a generar movimientos eficientes y seguros para alcanzar la

pose objetivo. Esta trayectoria geométrica se somete a un proceso de parame-

trización temporal utilizando TOPPRA, que ajusta la velocidad y aceleración a

lo largo de la trayectoria para cumplir con las restricciones del robot. Se obser-

va cómo el agente ha decidido diferentes incrementos articulares en cada paso,

permitiendo avanzar grandes distancias en situaciones favorables (zonas libres

de obstáculos) y movimientos más pequeños en zonas críticas (cercanas a obs-

táculos o autocolisiones).
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Figura 5.21: Parametrización temporal de la trayectoria generada por la política
mediante TOPPRA.
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La Figura 5.22 presenta el perfil de velocidad articular resultante tras aplicar

TOPPRA a la trayectoria generada por la política. Este perfilado se ha calcula-

do para un 10% de la velocidad nominal del robot (2π rad/s), lo que implica

que la velocidad máxima permitida en cualquier articulación es de 0.2π rad/s.

Se observa que los perfiles cumplen estas restricciones de velocidad del robot,

intentando maximizar la velocidad para reducir el tiempo de ejecución, pero sin

sobrepasar los límites establecidos. Esto es crucial para garantizar una ejecución

segura y eficiente de la trayectoria en el robot real.
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Figura 5.22: Perfil de velocidad articular resultante tras aplicar TOPPRA a la tra-
yectoria generada por la política. Se observa que los perfiles cumplen con las res-
tricciones de velocidad y aceleración del robot, asegurando una ejecución segura y
eficiente.

La Figura 5.23 muestra el perfil de aceleración articular resultante tras apli-

car TOPPRA a la misma trayectoria. Al igual que con la velocidad, los perfiles de

aceleración cumplen con las restricciones del robot, lo que es crucial para evitar

movimientos bruscos y garantizar la seguridad durante la ejecución. La acele-

ración máxima permitida en cualquier articulación es el 10% de la aceleración

nominal del robot (2π rad/s2), de la misma manera que para el perfil de velo-

cidad. Se observa que los perfiles generados por TOPPRA respetan este límite,
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asegurando una transición suave entre las diferentes velocidades a lo largo de la

trayectoria.
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Figura 5.23: Perfil de aceleración articular resultante tras aplicar TOPPRA a la tra-
yectoria generada por la política. Los perfiles de aceleración también cumplen con
las restricciones del robot, lo que es crucial para evitar movimientos bruscos y ga-
rantizar la seguridad durante la ejecución.

5.6.7 Consideraciones prácticas para la transferencia

Para reducir la brecha sim-to-real se aplican las siguientes medidas:

• Coherencia geométrica: Uso de URDF calibrado del robot real, consisten-

te con el empleado en simulación.

• Determinismo y registro: Uso de semillas, registro de topics críticos y re-

petibilidad de escenarios.

• Validación progresiva: Pruebas a baja velocidad, verificación de límites,

incremento gradual de frecuencias de muestreo y tiempos de holgura.

En conjunto, este módulo permite desplegar la política aprendida en robots

reales con un esfuerzo mínimo de ingeniería adicional, conservando la modu-
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laridad del diseño: el mismo agente DRL que opera en simulación puede ejecu-

tarse sobre ROS cambiando únicamente el archivo de configuración y el modo

temporal (estricto/no estricto; síncrono/asíncrono), manteniendo las garantías

de seguridad y compatibilidad con controladores industriales.
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La simulación es a menudo más instructiva que la realidad.

Alexander Pope
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6. Evaluación y validación del enfoque propuesto

E
STE CAPÍTULO presenta la evaluación comparativa y la validación fi-

nal del enfoque propuesto frente a los planificadores clásicos de

muestreo integrados en MoveIt/OMPL. Tras haber definido, entre-

nado y desplegado una política determinista basada en DRL en el

Capítulo 5, aquí se contrasta su rendimiento con una batería amplia de plani-

ficadores estándar, bajo un protocolo experimental controlado y reproducible.

El objetivo es doble: Cuantificar, con métricas homogéneas, el valor añadido del

enfoque de DRL en términos de eficiencia temporal, tasa de éxito y calidad geo-

métrica del movimiento, y analizar su comportamiento bajo condiciones reales

de ejecución en un manipulador industrial, cerrando así el ciclo sim-to-real.

Para garantizar una comparación justa, todas las pruebas se realizan sobre el

mismo conjunto de pares inicio–meta estratificadas por distancia, con idéntico

modelo geométrico del robot y del entorno, mismas verificaciones de autoco-

lisión y contacto con el suelo, y la misma etapa de perfilado temporal median-

te TOPPRA. En consecuencia, tanto la política de DRL como los algoritmos de

OMPL producen una salida comparable (trayectoria geométrica en C ), que pos-

teriormente se parametriza temporalmente con los mismos límites articulares.

Esta estandarización permite evaluar, con una base común, métricas geomé-

tricas (longitud en C , número de puntos), cinemáticas (suavidad) y temporales

(tiempo de planificación e incluso duración de ejecución tras la parametriza-

ción).

El capítulo enfatiza también propiedades no triviales para aplicaciones in-

dustriales, como el determinismo y la previsibilidad del tiempo de planificación.

Mientras que los métodos por muestreo son probabilísticamente completos y,

en algunos casos, ofrecen optimización asintótica, su uso práctico bajo límites

temporales introduce incertidumbre en el resultado. Por el contrario, nuestra

política basada en DRL, una vez entrenada, presenta inferencias deterministas

y de latencia acotada, rasgo especialmente valioso en células robóticas donde la

repetibilidad y la sincronización con otros subsistemas son requisitos clave.

Además de la comparación sistemática en simulación, se incluye una valida-

ción en el robot real mediante el módulo de integración desarrollado y descrito

en el Capítulo 5. Se evalúan dos modos de ejecución complementarios: el modo

por lotes, que envía de una sola vez la trayectoria perfilada, y el modo de tiempo
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real estricto, en el que las acciones se envían paso a paso respetando las res-

tricciones temporales del controlador. Las trayectorias ejecutadas físicamente

se comparan con sus homólogas simuladas en términos de perfiles articulares y

de velocidad, muestreados a 500 Hz, para cuantificar la fidelidad de la transfe-

rencia sim-to-real.

En conjunto, los resultados de este capítulo permiten responder con datos

a las preguntas clave: ¿En qué condiciones el enfoque basado en DRL supera a

los planificadores clásicos?, ¿Cuál es su margen de mejora en métricas de cali-

dad de movimiento?, ¿Cómo se comporta en tiempo real en el robot?, y ¿Qué

implicaciones prácticas tiene su determinismo para la integración en pipelines

industriales?

La estructura del capítulo es la siguiente. En la Sección 6.1 se describe el pro-

tocolo experimental y las métricas de evaluación, y se detallan los modelos base

y su configuración (con el conjunto de planificadores de OMPL y la política final

entrenada). La Sección 6.2 presenta la validación en el robot físico, comparando

perfiles ejecutados y simulados en los distintos modos de operación del módu-

lo desarrollado. Finalmente, en la Sección 6.3 se discuten los resultados, desta-

cando las ventajas del enfoque propuesto en eficiencia temporal, compacidad y

suavidad de las trayectorias, tasa de éxito y determinismo, y se integran las con-

clusiones sim-to-real que sustentan la aplicabilidad industrial del método.

6.1 Comparación con los planificadores clásicos

6.1.1 Protocolo experimental

Para garantizar una comparación equitativa entre nuestra solución basada en

DRL y los planificadores clásicos (OMPL/MoveIt), se sigue el siguiente protoco-

lo:

• Conjunto de datos: Se utiliza el conjunto de prueba descrito en la Sec-

ción 4.5 (pares inicio–meta estratificados por distancia en el espacio de

trabajo y validados cinemáticamente).

• Condiciones de colisión: Mismo modelo geométrico del robot y del en-

torno, mismas comprobaciones de autocolisión y contacto con el suelo.
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6. Evaluación y validación del enfoque propuesto

• Salida comparable: Nuestra solución devuelve una trayectoria geométri-

ca en C ; los planificadores clásicos devuelven un camino en C . En ambos

casos, se aplica TOPPRA para la parametrización temporal, evaluando mé-

tricas geométricas y temporizadas.

• Límites de recursos: Tiempo de planificación por consulta para OMPL (5 s

y hasta 10 intentos); para nuestra política, tiempo de inferencia paso a pa-

so con un máximo de 200 pasos por episodio.

• Semillas y determinismo: Se fijan semillas de simulación e inferencia para

reproducibilidad. Los planificadores aleatorios usan un conjunto fijo de

semillas por consulta.

6.1.2 Métricas de evaluación

Se reportan métricas geométricas, temporales y de calidad del movimiento (Moll

et al., 2015):

• Tasa de éxito (%): Proporción de consultas con trayectoria libre de coli-

siones que conectan qstart con qgoal (criterios de precisión idénticos a los

usados en entrenamiento).

• Longitud en C (rad): La longitud en el espacio de configuración se calcula

como: LC =∑
k∥qk+1 −qk∥2.

• Suavidad en el espacio de configuración: La suavidad de las trayectorias

en el espacio articular se calcula empleando la misma formulación cua-

drática utilizada en TOPPRA. En este contexto, la trayectoria se representa

como q(t ) ∈ Rn , donde n es el número de articulaciones. La métrica de

suavidad S se define como la integral del cuadrado de la norma de la ace-

leración articular a lo largo del tiempo de ejecución,

S =
∫ t f

t0

∥q̈(t )∥2
2 d t , (6.1)
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6.1 Comparación con los planificadores clásicos

donde ∥ · ∥2 denota la norma euclídea sobre todas las articulaciones. Es-

ta métrica penaliza cambios rápidos en la velocidad, favoreciendo trayec-

torias con menores magnitudes de aceleración a lo largo del tiempo. En

forma discreta, con aceleraciones muestreadas q̈[k] en instantes tk , la in-

tegral se aproxima mediante la regla del trapecio como

S ≈
N∑

k=1
∥q̈[k]∥2

2∆tk , (6.2)

donde∆tk = tk−tk−1. Esta formulación está alineada directamente con las

funciones de coste cuadráticas convexas soportadas por TOPPRA, permi-

tiendo optimizar no solo el tiempo de recorrido sino también la suavidad

del movimiento (Pham and Pham, 2018).

• Tiempo de planificación (s): Se incluye en el tiempo de planificación, por

una parte, en el caso de nuestra solución basada en DRL, el tiempo que

se tarde en realizar la inferencia completa de la trayectoria cinemática y el

tiempo de parametrización temporal. Por otra parte, en el caso de los al-

goritmos tradicionales se incluye el tiempo de planificación del algoritmo,

el tiempo de post-procesado y el tiempo de parametrización temporal. En

ambos casos, se considera el tiempo total desde la consulta hasta la ob-

tención de la trayectoria ejecutable.

• Tiempo de ejecución (s): Una vez realizada la parametrización temporal,

el tiempo que se tarda en ejecutar la trayectoria en el robot.

Para cada métrica se incluye una tabla resumen que contiene la media junto

con la desviación estándar para cada método. Además, se incluyen diagramas

de cajas para los métodos más representativos, que permiten visualizar la distri-

bución completa de los datos obtenidos.

6.1.3 Modelo base y configuración

Se incluyen todos los planificadores basados en muestreo incluidos en el fra-

mework MoveIt, a través de su pipeline de planificación con OMPL. Los planifi-

cadores considerados son: RRT, RRT*, RRT-Connect, KPIECE, PDST, Transition-
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based Rapidly-exploring Random Tree (TRRT), PRM, EST, Bidirectional Transition-

based Rapidly-exploring Random Tree (BiTRRT), Bidirectional Expansive Space

Trees (BiEST), BIT*, Bidirectional KPIECE (BKPIECE), LAZY PRM*, LAZY BKPIECE,

PRM*, Projection-based EST (PROJEST), SBL y STRIDE. Se emplean los hiperpa-

rámetros por defecto de MoveIt para cada planificador. El objetivo es evaluar

el rendimiento de los planificadores en su configuración estándar, tal como se

utilizarían en la práctica para aplicaciones generalizadas.

En el caso de la política, se utiliza el modelo final descrito en la Sección 5.5.1.

Para todos los métodos se utiliza el subconjunto de test del conjunto de datos

expuesto en la Sección 4.5. Se toma como partida la configuración inicial de la

trayectoria y se ejecuta cada uno de los algoritmos, obteniendo como resultado

una trayectoria geométrica en C . A continuación, se aplica TOPPRA para obte-

ner la parametrización temporal y se evalúan las métricas descritas en la Sec-

ción 6.1.2.

6.1.4 Resultados y discusión

A continuación se presentan los resultados obtenidos en la comparación entre

la política basada en DRL y los planificadores clásicos de OMPL.

La Tabla 6.1 resume las métricas clave obtenidas para cada método, inclu-

yendo tiempo de planificación, número de puntos de la trayectoria geométrica,

tasa de éxito y tiempo máximo de planificación. Los valores promedio se acom-

pañan de sus desviaciones estándar para reflejar la variabilidad entre pruebas.

Se puede observar como la política basada en DRL supera de manera consis-

tente a los planificadores clásicos en todas las métricas evaluadas. La tasa de

éxito del 94.12% obtenida por DRL es notablemente superior al 92.97% del me-

jor planificador clásico (PRM). El tiempo de planificación promedio de 0.01322

segundos es significativamente menor que los 0.03360 segundos del PRM, re-

presentando una mejora sustancial en eficiencia temporal. Además, la trayec-

toria generada por nuestra solución es más corta y suave, con un promedio de

7.20 puntos y una métrica de suavidad de 1.2286, en comparación con los 18.61

puntos y 1.2987 del PRM. El máximo tiempo de planificación registrado para la
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6.1 Comparación con los planificadores clásicos

solución propuesta fue de 0.023 segundos, muy inferior al tiempo máximo esta-

blecido para los algoritmos tradicionales de 5 s.

Tabla 6.1: Resumen de las métricas de rendimiento promedio para DRL y los plani-
ficadores de OMPL. La tabla destaca las métricas clave, incluyendo tiempo de pla-
nificación, número de puntos de la trayectoria geométrica, tasa de éxito y tiempo
máximo de planificación. Para el tiempo de planificación y el número de puntos de
la trayectoria geométrica, se muestran los valores promedio junto con sus desvia-
ciones estándar para reflejar la variabilidad entre pruebas.

Método Tiempo de
planifica-

ción (s)

Número
de puntos

de la
trayectoria

Tasa de
éxito ( %)

Máximo
tiempo de
planifica-

ción (s)

Suavidad

DRL 0.01322 ±
0.003

7.20 ± 4.25 94.12 0.023 1.2286 ±
0.4285

BITSTAR 0.03349 ±
0.190

18.46 ±
10.54

92.91 5.028 1.2869 ±
0.5108

PRM 0.03360 ±
0.182

18.61 ±
11.09

92.97 5.039 1.2987 ±
0.5149

RRTConnect 0.03542 ±
0.203

18.51 ±
10.61

92.86 5.048 1.2874 ±
0.4983

PROJEST 0.03665 ±
0.067

19.01 ±
12.07

92.60 5.016 1.2941 ±
0.5124

EST 0.03992 ±
0.065

18.87 ±
11.92

92.86 5.013 1.2961 ±
0.5141

BIEST 0.04051 ±
0.185

19.78 ±
12.45

91.36 5.042 1.3177 ±
0.5372

BITRRT 0.04057 ±
0.278

19.29 ±
13.34

91.68 5.043 1.3189 ±
0.5353

RRT 0.04578 ±
0.236

18.56 ±
10.83

92.92 5.052 1.2999 ±
0.5251

KPIECE 0.07106 ±
0.220

20.56 ±
13.03

90.59 5.233 1.3478 ±
0.5485

STRIDE 0.07476 ±
0.176

20.75 ±
13.75

90.58 5.054 1.3475 ±
0.5691

PDST 0.11133 ±
0.339

20.32 ±
12.33

90.49 5.067 1.3372 ±
0.5289

TRRT 0.28084 ±
0.963

20.33 ±
12.04

90.62 5.085 1.3572 ±
0.5793
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Método Tiempo de
planifica-

ción (s)

Número
de puntos

de la
trayectoria

Tasa de
éxito ( %)

Máximo
tiempo de
planifica-

ción (s)

Suavidad

BKPIECE 0.38242 ±
0.265

18.79 ±
11.65

92.74 5.046 1.2923 ±
0.5306

SBL 0.52241 ±
0.296

18.85 ±
12.04

92.95 5.055 1.3016 ±
0.5466

LAZY
BKPIECE

1.44631 ±
0.534

20.87 ±
13.79

90.47 5.121 1.3627 ±
0.6179

LAZYPRM* 5.00021 ±
0.002

18.37 ±
11.65

92.46 5.074 1.2799 ±
0.4776

RRT* 5.003 ±
0.006

18.08 ±
9.38

92.99 5.008 1.2713 ±
0.4597

PRM* 5.00617 ±
0.005

18.14 ±
9.67

92.94 5.954 1.2880 ±
0.4979

La Figura 6.1 muestra un diagrama de cajas comparativo del tiempo de pla-

nificación para los métodos más representativos. En estos diagramas sólo se han

incluido los métodos tradicionales con mejores resultados. Éstos métodos son:

RRT, RRT-Connect, KPIECE, PDST, TRRT, PRM, EST y BiEST.
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Figura 6.1: Diagrama de cajas comparativo del tiempo de planificación para los mé-
todos más representativos.

Se observa que existen diferencias notables en la dispersión de los resulta-

dos: algunos planificadores, como KPIECE y PDST, muestran una mayor variabi-
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6.1 Comparación con los planificadores clásicos

lidad y valores máximos más elevados, mientras que otros, como RRT, RRT-Connect,

PRM y el propio DRL, presentan distribuciones más compactas. En cuanto a la

tendencia central, la mediana de nuestra solución basada en DRL se sitúa en-

tre las más bajas del conjunto, alrededor de 0.01–0.02 s, lo que refleja una pla-

nificación más rápida en promedio. Por el contrario, KPIECE y PDST alcanzan

medianas cercanas a 0.04–0.05 s, situándose entre los métodos más lentos. En

conjunto, el gráfico evidencia que, tanto nuestra política como RRT destacan

por tiempos de planificación reducidos y baja dispersión, mientras que otros

planificadores exhiben mayor variabilidad en su desempeño.

La Figura 6.2 muestra el número de puntos en las trayectorias generadas por

los distintos planificadores evaluados. Se observa que la mayoría de los métodos,

como RRT, RRT-Connect, KPIECE, PDST, TRRT, PRM, EST y BiEST, producen

trayectorias con medianas comprendidas entre 15 y 20 puntos, acompañadas

de una amplia variabilidad en sus distribuciones. En contraste, el enfoque basa-

do en DRL genera trayectorias considerablemente más cortas, con una mediana

cercana a 7 puntos y una dispersión reducida en comparación con el resto de

planificadores. Este resultado indica que las trayectorias obtenidas mediante la

solución propuesta tienden a ser más compactas, mientras que los planificado-

res clásicos presentan una mayor heterogeneidad en el número de puntos que

conforman sus soluciones.
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Figura 6.2: Diagrama de cajas comparativo del número de pasos del camino para
los métodos más representativos.
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La Figura 6.3 muestra la longitud de las trayectorias en el espacio de configu-

ración, expresada en radianes, para los diferentes planificadores evaluados. En

general, se observa que la mayoría de los métodos presentan medianas cercanas

a 3 rad, con distribuciones relativamente similares entre sí. El enfoque basado en

DRL exhibe una mediana ligeramente inferior, en torno a 2.5 rad, además de una

dispersión más reducida respecto a los planificadores clásicos. Por el contrario,

métodos como KPIECE, PDST y TRRT alcanzan valores máximos más elevados,

lo que refleja una mayor variabilidad en la longitud de las trayectorias genera-

das. En conjunto, el gráfico indica que la política propuesta tiende a producir

trayectorias más compactas y consistentes, mientras que algunos planificado-

res de muestreo generan soluciones más heterogéneas.
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Figura 6.3: Diagrama de cajas comparativo de la longitud del espacio de configura-
ción para los métodos más representativos.

La Figura 6.4 presenta el tiempo de ejecución de las trayectorias generadas

por los distintos planificadores evaluados. Esta métrica se obtiene de la parame-

trización temporal aplicada utilizando TOPPRA. sEn términos generales, todos

los métodos muestran medianas comprendidas entre 5 y 6 segundos, con dis-

tribuciones similares y una dispersión moderada. El enfoque basado en DRL se

sitúa en valores comparables a los planificadores clásicos, sin diferencias signi-

ficativas en la tendencia central. No obstante, algunos métodos como KPIECE,

PDST y TRRT presentan valores máximos más elevados, lo que indica una mayor
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variabilidad en ciertos casos. En conjunto, los resultados sugieren que, en lo re-

lativo al tiempo de ejecución, el rendimiento de nuestra solución es consistente

y se mantiene en el mismo rango que el de los planificadores de muestreo.
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Figura 6.4: Diagrama de cajas comparativo del tiempo de ejecución de la trayectoria
para los métodos más representativos.

Por último, la Figura 6.5 muestra el tiempo de ejecución de las trayectorias

generadas por los distintos planificadores evaluados, incluyendo los valores atí-

picos. Es decir, se trata de la misma figura que la anterior, pero con un enfoque

en los valores atípicos. Se observa que la mayoría de los métodos tradicionales

presentan valores atípicos alrededor de 5 segundos, el tiempo máximo estable-

cido. En contraste, el enfoque basado en DRL mantiene una distribución más

consistente y sin valores atípicos extremos, lo que indica una mayor fiabilidad

en el tiempo de ejecución de las trayectorias generadas. En conjunto, el gráfico

sugiere que, el enfoque basado en DRL destaca por su estabilidad y ausencia de

casos extremos.

6.2 Validación en el robot real
El módulo se valida con un robot Universal Robots UR3e equipado con una pin-

za OnRobot RG2. La política entrenada en simulación se despliega en el robot

real utilizando el modo por lotes, enviando la trayectoria completa al controla-

dor del robot con el módulo desarrollado. La validación se realiza en un entorno
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Figura 6.5: Diagrama de cajas comparativo del tiempo de planificación de la trayec-
toria para los métodos más representativos, incluyendo valores atípicos.

controlado, replicando las condiciones del escenario de simulación. Se ejecutan

múltiples trayectorias desde diferentes configuraciones iniciales hacia una pose

objetivo fija, comparando las trayectorias ejecutadas por el robot real con las ge-

neradas por la política en simulación. Se mide la precisión en el espacio articular

y en el perfil de velocidad para cada trayectoria. Se omite la aceleración debido a

la falta de sensórica directa en el robot. El muestreo se realiza a 500 Hz tanto en

el robot real como en la simulación, asegurando una comparación coherente.

Las Figuras 6.6 y 6.7 muestran los perfiles de configuración y velocidad arti-

cular, respectivamente, para cada una de las articulaciones comparando la tra-

yectoria ejecutada por el robot real (línea continua) con la trayectoria compu-

tada por la política (línea discontinua). Se observa una alta fidelidad entre am-

bas trayectorias, con errores imperceptibles a simple vista.
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Figura 6.6: Comparativa entre la trayectoria ejecutada por el robot real (línea con-
tinua) y la trayectoria computada por la política (línea discontinua) en el espacio
articular. Se observa una alta fidelidad entre ambas trayectorias.
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Figura 6.7: Comparativa entre el perfil de velocidad articular ejecutado por el robot
real (línea continua) y el perfil computado por la política (línea discontinua). Se
observa una alta fidelidad entre ambos perfiles.
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El mismo procedimiento se repite para el modo de tiempo real estricto con

un 95% de superposición prematura, obteniendo resultados igualmente satis-

factorios, aunque con un ligero aumento del error debido a la naturaleza del

control en tiempo real.

Las Figuras 6.8 y 6.9 muestran los perfiles de configuración y velocidad ar-

ticular, respectivamente, para cada una de las articulaciones en este modo de

ejecución. Aunque se observa un ligero aumento del error en comparación con

el modo por lotes, la fidelidad entre la trayectoria ejecutada por el robot real y

la generada por la política sigue siendo alta para la configuración articular, con

errores aún imperceptibles a simple vista.
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modo de tiempo real estricto con un 95% de superposición prematura.
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Cada uno de los procesos se repite para 100 trayectorias diferentes, al 10%

de velocidad nominal de los actuadores, obteniendo resultados consistentes en

todas las ejecuciones, con una desviación estándar baja en los errores medidos.

Las Tablas 6.2 y 6.3 presentan el error absoluto medio y la desviación estándar

para cada articulación del robot UR3e en ambos modos de ejecución del módulo

desarrollado. En el modo por lotes, el error medio por articulación es extrema-

damente bajo, con valores en el rango de 0.00018 a 0.00062 rad (0.01°a 0.035°), y

desviaciones estándar también muy pequeñas.

En el modo de tiempo real estricto con un 95% de superposición prematura,

el error medio por articulación aumenta ligeramente, situándose entre 0.00063

y 0.00083 rad (0.036°a 0.048°). Aunque este aumento es notable, los errores si-

guen siendo bajos y aceptables para la mayoría de aplicaciones industriales. La

desviación estándar en este modo también es mayor, reflejando la variabilidad

introducida por las condiciones de control en tiempo real.

Tabla 6.2: Error absoluto medio de configuración para cada articulación del robot
UR3e para cada modo de ejecución del módulo desarrollado. Se incluye la desvia-
ción estándar para cada articulación y modo de ejecución.

Articulación Por lotes (rad) Tiempo real (95 % superp.) (rad)

J1 0.00033 ± 0.000024 0.00074 ± 0.00023
J2 0.00022 ± 0.000016 0.00069 ± 0.00024
J3 0.00024 ± 0.000022 0.00068 ± 0.00023
J4 0.00062 ± 0.000026 0.00083 ± 0.00025
J5 0.00053 ± 0.000025 0.00080 ± 0.00025
J6 0.00018 ± 0.000011 0.00063 ± 0.00024

En cuanto al perfil de velocidad, el error medio en el modo por lotes es igual-

mente bajo, con valores entre 0.00114 y 0.00260 rad/s, y desviaciones estándar

pequeñas. Sin embargo, en el modo de tiempo real estricto, el error medio por

articulación aumenta significativamente, situándose entre 0.02263 y 0.02543 ra-

d/s. Este aumento considerable del error en el perfil de velocidad es compren-

sible, dado que la política debe operar bajo restricciones temporales estrictas y

la superposición prematura puede afectar la precisión del seguimiento de la ve-

locidad. La desviación estándar en este modo también es mayor, indicando una
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mayor variabilidad en la ejecución de las velocidades articulares.

Tabla 6.3: Error absoluto medio de velocidad por articulación en el robot UR3e para
cada modo de ejecución del módulo desarrollado. Se incluye la desviación estándar
para cada articulación y modo de ejecución.

Articulación Por lotes (rad/s) Tiempo real (95 % superp.)
(rad/s)

J1 0.00238 ± 0.00017 0.02290 ± 0.0071
J2 0.00160 ± 0.00012 0.02362 ± 0.0082
J3 0.00226 ± 0.00017 0.02263 ± 0.0071
J4 0.00260 ± 0.00019 0.02469 ± 0.0082
J5 0.00249 ± 0.00018 0.02543 ± 0.0083
J6 0.00114 ± 0.00008 0.02409 ± 0.0080

6.3 Discusión de resultados
Los resultados obtenidos permiten extraer varias conclusiones relevantes sobre

el comportamiento de la política basada en DRL frente a los planificadores clá-

sicos de muestreo.

En primer lugar, destaca la eficiencia temporal de nuestra solución basada

en DRL. La política es capaz de generar trayectorias en el orden de milisegundos,

con tiempos de planificación más de dos órdenes de magnitud inferiores a los lí-

mites temporales impuestos a los planificadores clásicos. Esto tiene un impacto

directo en aplicaciones en línea, donde la necesidad de respuestas rápidas es crí-

tica (por ejemplo, en planificación reactiva ante cambios en el entorno o metas

móviles). En contraste, los métodos de muestreo dependen de la construcción

de grafos o árboles exploratorios que, aunque sean probabilísticamente com-

pletos o incluso presenten características de optimización asintótica, requieren

tiempos de cálculo mayores y muestran mayor variabilidad en su desempeño.

En segundo lugar, el enfoque basado en DRL genera trayectorias más com-

pactas y suaves. El número de puntos intermedios es significativamente menor,

lo que simplifica la parametrización temporal y ejecución. Además, la métrica

de suavidad confirma que las trayectorias propuestas por la política tienden a

presentar menores aceleraciones cuadráticas acumuladas, lo que se traduce en
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movimientos más eficientes desde el punto de vista energético y menos exigen-

tes para los actuadores. Esta característica es especialmente relevante en ma-

nipuladores industriales, donde la reducción de picos de esfuerzo mecánico se

asocia a un menor desgaste y mayor vida útil del sistema.

Un aspecto fundamental es que la inyección de experiencia experta no ha li-

mitado la capacidad de innovación de la política aprendida. Aunque este meca-

nismo se utilizó para acelerar las fases iniciales del entrenamiento, evitando pe-

riodos prolongados de exploración aleatoria, y mejorar la precisión del agente,

los resultados finales muestran mejoras claras frente a los planificadores clásicos

en métricas como número de puntos de la trayectoria, suavidad y tasa de éxito.

Esto confirma que el agente no ha acabado codificando el comportamiento de

los algoritmos tradicionales, sino que ha desarrollado soluciones novedosas que

superan consistentemente a las obtenidas mediante muestreo. La experiencia

experta, por tanto, ha actuado como un catalizador del aprendizaje sin compro-

meter la calidad o la originalidad de la política resultante.

Otra ventaja distintiva de nuestra solución basada en DRL es el determinis-

mo total de sus soluciones. Una vez entrenada, la política siempre devuelve la

misma trayectoria para un par inicio–meta dado, lo que elimina la variabilidad

presente en los algoritmos tradicionales basados en muestreo. Estos últimos,

aunque son probabilísticamente completos y asintóticamente óptimos en teo-

ría, deben ejecutarse bajo límites de tiempo máximos en la práctica. Este hecho

introduce una fuente importante de incertidumbre en entornos industriales,

donde la repetibilidad y la previsibilidad son cualidades altamente valoradas.

Además, los experimentos muestran que, si se estableciera como límite tempo-

ral el tiempo de planificación alcanzado por la política de DRL, la tasa de éxito

de los planificadores clásicos caería por debajo del 50%. Esto evidencia que la

aparente superioridad teórica de los planificadores clásicos pierde relevancia en

escenarios con restricciones de tiempo real. Cabe señalar, además, que el tiempo

de planificación medido para la política se ha calculado asumiendo un máximo

de 200 pasos por episodio. Esta cifra es conservadora y permite cierto margen

de exploración, pero podría reducirse significativamente sin impacto aprecia-

ble en la tasa de éxito, lo que haría que los tiempos de planificación fueran aún

menores y reforzara todavía más la ventaja frente a los planificadores clásicos.
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Los resultados obtenidos en el robot real refuerzan estas conclusiones. Tal

como se expone en la Sección 6.2, la comparación entre las trayectorias ejecu-

tadas físicamente y las generadas en simulación muestra una fidelidad extrema-

damente alta en el espacio articular, con errores absolutos medios en el rango

de 0.00018 a 0.00083 rad, imperceptibles en la práctica. Incluso en condiciones

de control en tiempo real estricto, donde se introduce variabilidad adicional, los

errores permanecen en niveles muy reducidos y dentro de los márgenes acepta-

bles para aplicaciones industriales. En cuanto al perfil de velocidad, aunque el

modo en tiempo real presenta un aumento del error medio (del orden de 0.02

rad/s), este comportamiento es coherente con las restricciones temporales y de

superposición prematura propias de la ejecución física. En conjunto, los resul-

tados confirman que la política entrenada no solo supera a los métodos clásicos

en simulación, sino que además mantiene su validez y precisión tras la transfe-

rencia al robot real, mitigando de manera efectiva el sim-to-real gap.

En cuanto a la tasa de éxito, la política no solo se mantiene en niveles com-

parables a los mejores planificadores clásicos, sino que los supera de forma con-

sistente. Esto valida la hipótesis de que, con un conjunto de entrenamiento sufi-

cientemente diverso y un proceso de aprendizaje bien estructurado (función de

recompensa híbrida, curriculum learning e inyección de experiencia experta),

la política puede generalizar a nuevas consultas sin necesidad de exploración

explícita en tiempo de ejecución.

Por último, en lo relativo al tiempo de ejecución de las trayectorias, los re-

sultados muestran que tanto nuestro enfoque basado en DRL como los planifi-

cadores clásicos producen trayectorias cuyo perfil temporal se encuentra en un

rango similar tras aplicar la parametrización con TOPPRA. Esto confirma que la

ventaja de nuestra propuesta reside principalmente en la rapidez y consistencia

de la generación de trayectorias geométricas, mientras que el tiempo de ejecu-

ción está condicionado por las limitaciones físicas de los actuadores.

En síntesis, los resultados evidencian que la política de DRL no solo es com-

petitiva, sino que supera de forma consistente a los planificadores clásicos en

todos los indicadores clave: eficiencia temporal, compacidad y suavidad de las

trayectorias, tasa de éxito y determinismo. Esta superioridad práctica refuerza

la aplicabilidad del enfoque en contextos industriales, donde las limitaciones de
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tiempo real y la necesidad de fiabilidad determinista son requisitos fundamen-

tales. Además, la validación en el robot real confirma que estas ventajas no se

restringen al ámbito simulado, sino que se trasladan de forma efectiva al mundo

físico, reforzando el potencial de adopción del enfoque en aplicaciones indus-

triales reales.
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El futuro pertenece a quienes creen en la belleza de sus

sueños.

Eleanor Roosevelt
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E
STE CAPÍTULO constituye la culminación de la tesis doctoral, al sinte-

tizar los resultados obtenidos y reflexionar sobre el alcance, la vali-

dez y la proyección futura del enfoque propuesto. Tras el recorrido

iniciado con el análisis de los métodos clásicos de planificación de

trayectorias en el Capítulo 3, continuado con el diseño del entorno experimen-

tal en el Capítulo 4, el entrenamiento y validación de políticas en el Capítulo 5, y

su evaluación comparativa frente a planificadores tradicionales en el Capítulo 6,

este capítulo ofrece una visión integradora que permite consolidar las aporta-

ciones de la investigación y proyectarlas hacia nuevas direcciones.

El objetivo principal es doble: por un lado, sintetizar de manera crítica los ha-

llazgos de la tesis, vinculándolos con la hipótesis y los objetivos planteados ini-

cialmente; y por otro, identificar las contribuciones más relevantes en términos

científicos, metodológicos y aplicados, así como las oportunidades que emergen

para trabajos futuros. En este sentido, se destacan aspectos clave como la vali-

dez empírica de la hipótesis central, la capacidad de la política basada en DRL

para superar limitaciones de los métodos clásicos, la aplicabilidad práctica del

enfoque en entornos industriales reales y su potencial de extensión a escenarios

más generales.

Asimismo, se presenta una revisión estructurada de las contribuciones aca-

démicas derivadas de la investigación, incluyendo publicaciones en revistas in-

dexadas y congresos internacionales, que han servido como vehículos de valida-

ción parcial y de diseminación en la comunidad científica. Finalmente, se plan-

tean las líneas futuras de investigación, centradas en la transferencia de conoci-

miento entre robots y entornos, la integración con algoritmos de optimización

local y la exploración de sistemas multimodales que combinen distintas estrate-

gias de planificación.

La estructura del capítulo es la siguiente: En la Sección 7.1 se recogen las

conclusiones generales de la investigación; en la Sección 7.2 se revisa la vali-

dación de la hipótesis central y de cada uno de los objetivos específicos; en la

Sección 7.3 se presentan las principales contribuciones y publicaciones asocia-

das; y finalmente, en la Sección 7.4 se discuten las líneas de investigación que se

abren a partir de este trabajo.
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7.1 Resumen de la investigación y conclusiones

El trabajo desarrollado en esta tesis doctoral se ha centrado en la planificación

geométrica de trayectorias para manipuladores industriales mediante un enfo-

que basado en DRL, formulando el problema como un MDP y evaluando la via-

bilidad de políticas deterministas entrenadas en entornos de simulación lige-

ros y reproducibles. La hipótesis de partida planteaba que, al integrar un diseño

riguroso del espacio de estados, un espacio de acciones articulado físicamen-

te ejecutable, una función de recompensa híbrida con curriculum learning y

episodios estructurados de manera eficiente, era posible obtener políticas que

superasen en consistencia y eficiencia a los planificadores clásicos basados en

muestreo.

La investigación se inició con la definición formal del problema, especifican-

do la transición de la planificación geométrica clásica hacia un marco basado

en DRL. En este contexto, se diseñó un espacio de estados de 14 dimensiones

que combina información articular, errores cartesianos relativos y un indicador

binario de colisión. Esta formulación permitió representar la cinemática redun-

dante del robot y proporcionar al agente información suficiente para evitar tra-

yectorias inválidas. El espacio de acciones se definió en términos de incremen-

tos articulares continuos acotados, garantizando la factibilidad geométrica y la

compatibilidad con las interfaces de control del robot. La dinámica de transición

se implementó en PyBullet, centrada únicamente en cinemática y detección de

colisiones, eliminando la simulación dinámica para maximizar la velocidad de

entrenamiento.

La función de recompensa se concibió como híbrida, integrando señales den-

sas de error en posición y orientación, junto con una recompensa discreta de

éxito. Este esquema se enriqueció con un curriculum learning progresivo en el

que las tolerancias de precisión se reducen de manera controlada hasta alcanzar

valores exigentes. La recompensa de éxito se escala dinámicamente para incen-

tivar la superación de cada nivel de dificultad. Este diseño evitó la convergencia

prematura y permitió un aprendizaje gradual hacia políticas de alta precisión.

Los episodios se estructuraron con un máximo de 200 pasos y condiciones de
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terminación definidas por colisiones, éxito o agotamiento de pasos, mantenien-

do un equilibrio entre diversidad de experiencias y coste computacional.

El entorno de entrenamiento se diseñó sobre PyBullet, empleando descrip-

ciones URDF calibradas para el robot UR3e, lo que proporcionó precisión cine-

mática y redujo la brecha sim-to-real. El uso de URDF aseguró la generalidad

del enfoque, permitiendo cargar cualquier robot o escenario sin alterar la lógica

de entrenamiento. El entorno se implementó con compatibilidad total con Gy-

mnasium, posibilitando la integración con algoritmos de DRL de forma directa y

estandarizada. En cada paso, el agente recibe observaciones estructuradas, apli-

ca acciones incrementales y el entorno actualiza el estado del robot de manera

determinista, garantizando reproducibilidad y depuración sistemática.

Durante el entrenamiento, se incorporaron técnicas de aceleración que re-

sultaron decisivas. La inyección de experiencia experta, basada en trayectorias

generadas con planificadores de OMPL, permitió poblar el replay buffer con

transiciones exitosas, reduciendo las fases iniciales de exploración aleatoria e

incrementando la estabilidad de la política. Es relevante destacar que los resulta-

dos mostraron que esta técnica no indujo comportamientos de imitación direc-

ta, sino que facilitó la adquisición de soluciones originales con mejores métricas

de longitud, suavidad y tasa de éxito que las trayectorias de referencia. Junto con

ello, el uso de curriculum learning garantizó que el agente progresara hacia ta-

reas más precisas, manteniendo la estabilidad del entrenamiento. Finalmente,

la optimización de hiperparámetros mediante Optuna permitió afinar paráme-

tros críticos como la tasa de aprendizaje, el tamaño de lote o los coeficientes de

la recompensa, logrando un entrenamiento más robusto.

La evaluación comparativa de algoritmos mostró que SAC supera de manera

consistente a alternativas como PPO, TD3 y DDPG. Con seis millones de pasos

de entrenamiento, la política final alcanzó una tasa de éxito superior al 94%, ge-

nerando trayectorias compactas y suaves con una longitud media en el espacio

de configuración inferior a la obtenida por los algoritmos de OMPL. La salida

de la política, consistente en trayectorias geométricas, se perfiló temporalmente

mediante TOPPRA, incorporando restricciones de velocidad y aceleración arti-

culares para garantizar ejecutabilidad física en el robot real.
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La comparación con los planificadores clásicos puso de relieve diferencias

sustanciales. Si bien estos últimos son probabilísticamente completos y asintó-

ticamente óptimos en teoría, en la práctica requieren tiempos máximos de pla-

nificación que introducen incertidumbre, un aspecto inaceptable en entornos

industriales. La política entrenada ofrece, en cambio, un comportamiento de-

terminista y reproducible, con tiempos de planificación del orden de milisegun-

dos y trayectorias que, además de cumplir con los criterios de factibilidad geo-

métrica, exhiben mejores propiedades de suavidad y menor número de puntos

intermedios. Cabe señalar que si se limitara el tiempo máximo de planificación

de los planificadores tradicionales al tiempo requerido por la política basada en

DRL, su tasa de éxito no superaría el 50%, mientras que la política mantiene re-

sultados consistentes.

En síntesis, los resultados validan la hipótesis inicial: una política determi-

nista entrenada mediante DRL, diseñada con observaciones y acciones adecua-

das, enriquecida con experiencia experta y curriculum learning, y ejecutada so-

bre un entorno modular basado en URDF, constituye una alternativa superior

a los planificadores clásicos de muestreo. El enfoque ofrece ventajas claras en

eficiencia temporal, calidad de las trayectorias, estabilidad y reproducibilidad.

Al integrar además un módulo de transferencia al dominio real, que adapta la

política a interfaces de ROS con soporte tanto para tiempo real estricto como no

garantizado, se ha demostrado que la solución no solo es teóricamente sólida,

sino también aplicable en escenarios industriales.

Las conclusiones finales consolidan la validez del enfoque desarrollado: el

aprendizaje por refuerzo profundo, cuando se diseña y entrena adecuadamente,

no solo resuelve la planificación geométrica de manipuladores, sino que estable-

ce un nuevo estándar de eficiencia y fiabilidad frente a los algoritmos clásicos.

7.2 Hipótesis y validación de objetivos

La hipótesis central de esta tesis establecía que es posible diseñar un proceso

general basado en DRL que permita obtener una política determinista capaz de

resolver la planificación geométrica de trayectorias en manipuladores industria-

les, alcanzando cualquier meta definida en tiempo de ejecución y aplicable de
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forma modular y escalable a diferentes tareas de planificación. Los resultados

obtenidos a lo largo del trabajo permiten validar esta hipótesis, ya que se ha de-

mostrado que el enfoque propuesto no solo es competitivo frente a los planifica-

dores clásicos, sino que además los supera en aspectos clave como determinis-

mo, eficiencia temporal, calidad de las trayectorias y consistencia de resultados

(véase Capítulo 6.1).

En relación con los objetivos, se planteó un objetivo principal y siete objeti-

vos específicos. A continuación se enumeran los objetivos formulados al inicio

de la investigación junto con su validación y la referencia a los capítulos donde

se abordan:

Objetivo principal. Desarrollar un proceso de entrenamiento general, basado en

técnicas de DRL, que permita obtener una política determinista capaz

de resolver la planificación geométrica de manipuladores robóticos ar-

ticulados. Esta política deberá ser capaz de alcanzar metas definidas en

tiempo de ejecución, cubriendo de forma robusta todo el espacio de tra-

bajo, y concebida para ser escalable, modular y reutilizable como bloque

base dentro de planificadores de trayectorias más complejos.

La validación de este objetivo constituye el eje vertebrador de toda la

tesis. El proceso diseñado, descrito en el Capítulo 5, combina un diseño

cuidadoso del entorno de entrenamiento con técnicas de aceleración

del aprendizaje (curriculum learning e inyección de experiencia exper-

ta, Sección 5.4) y una evaluación exhaustiva de algoritmos (Sección 5.3).

La política final, obtenida mediante SAC, alcanza una tasa de éxito del

94.12% (Tabla 6.1), superando al 92.97% del mejor planificador clásico

(PRM). Las trayectorias generadas son más cortas (7.20 puntos frente a

18.61) y más suaves (1.2286 frente a 1.2987). Además, el tiempo de plani-

ficación promedio es de 0.01322 s, muy inferior al de los planificadores

clásicos (Figura 6.1). Estos resultados confirman que el objetivo princi-

pal se cumple de forma robusta, y que el enfoque desarrollado constitu-

ye una alternativa práctica y eficiente para la planificación geométrica

en manipuladores industriales.
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OE1. Analizar las limitaciones de los métodos clásicos de planificación geomé-

trica, basados en muestreo y optimización local, en contextos donde las

metas se definen en tiempo de ejecución, identificando sus principales

cuellos de botella en términos de adaptabilidad, eficiencia y reutiliza-

ción.

Este análisis se desarrolló en el Capítulo 3, donde se identificaron los

principales cuellos de botella de los planificadores de OMPL: tiempos

de planificación elevados, alta variabilidad en los resultados y depen-

dencia crítica de parámetros de configuración. El Capítulo 6.1 confir-

mó empíricamente estas limitaciones: Al imponer como tiempo máxi-

mo de planificación el empleado por la política de DRL, la tasa de éxi-

to de los planificadores clásicos caería por debajo del 50%. Esto revela

que, en la práctica, los planificadores probabilísticamente completos

no son adecuados para entornos industriales donde los tiempos deben

estar garantizados. En consecuencia, este objetivo se valida mostrando

la necesidad real de un enfoque alternativo.

OE2. Formular el problema de planificación geométrica como un entorno de

aprendizaje por refuerzo profundo, definiendo una representación abs-

tracta y general del estado y la meta, un espacio de acción aplicable a

distintos manipuladores, y una función de recompensa que incentive la

convergencia rápida, la seguridad y la suavidad del movimiento.

Este objetivo se aborda en detalle en el Capítulo 5. Se diseñó un MDP

con un espacio de estados de 14 dimensiones, que combina informa-

ción articular, cartesiana y de colisión, evitando redundancias y resol-

viendo ambigüedades cinemáticas. El espacio de acciones, definido co-

mo incrementos articulares acotados, garantiza continuidad y ejecu-

tabilidad en cualquier manipulador. La función de recompensa híbri-

da, con soporte de curriculum learning, resolvió los problemas de con-

vergencia observados con funciones puramente densas o escasas (Sec-

ción 5.1.4). Este diseño ha demostrado ser generalizable, pues puede

aplicarse a cualquier robot descrito en URDF, validando plenamente el

objetivo.
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OE3. Diseñar y entrenar una política determinista y generalizable mediante

técnicas de aprendizaje por refuerzo profundo.

El Capítulo 5 mostró cómo la combinación de estas técnicas permitió

alcanzar tolerancias finales de 0.0005 m en posición y 0.1 rad en orien-

tación tras seis millones de pasos de entrenamiento. La progresión del

curriculum (Figuras 5.5 y 5.6) evidencia que la política avanzó de forma

estable y sin estancamientos, mientras que la inyección de experiencia

experta aceleró el aprendizaje sin introducir sesgos hacia los planifica-

dores clásicos (Sección 5.4). En conjunto, los mecanismos introducidos

cumplieron su propósito y validan este objetivo.

OE4. Validar empíricamente la capacidad de generalización de la política en

escenarios no vistos durante el entrenamiento, verificando su capacidad

para alcanzar metas arbitrarias distribuidas por el espacio de trabajo y

para operar bajo restricciones articulares y estructurales realistas.

Este objetivo se evaluó en el conjunto de test (Capítulo 6), donde la po-

lítica mantuvo una tasa de éxito superior al 94% y produjo trayectorias

consistentes en suavidad y longitud, incluso bajo restricciones articu-

lares y geométricas realistas. Los resultados demuestran que la política

no memoriza trayectorias, sino que aprende reglas generales de plani-

ficación, lo que valida su capacidad de generalización.

OE5. Evaluar la modularidad y escalabilidad del enfoque propuesto, aplican-

do la política como bloque funcional dentro de planificadores jerárqui-

cos y tareas multimodales.

Este objetivo se abordó en el Capítulo 5, donde se analizó cómo esta

política se puede aplicar a tres escenarios distintos: planificación de tra-

yectorias libres, planificación con restricciones en el espacio de trabajo

y planificación hacia metas móviles. En este mismo capítulo se presen-

tó el módulo de integración desarrollado en el proyecto ACROBA, que

permite adaptar la política a cualquier manipulador descrito en URDF

y desplegarla para cualquiera de los escenarios mencionados.
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Además, en el Capítulo 6 se validó el funcionamiento de la política para

la planificación de trayectorias libres. En todos los casos se mantuvo el

rendimiento, demostrando la modularidad y escalabilidad del enfoque.

Estos resultados confirman que el objetivo se ha cumplido de forma só-

lida.

OE6. Comparar el rendimiento del enfoque con técnicas clásicas de planifica-

ción tradicionales, utilizando métricas adecuadas.

El Capítulo 6 recoge la validación de este objetivo. En todas las métricas,

nuestra política basada DRL obtuvo mejores resultados: mayor tasa de

éxito (94.12% frente a 92.97%), menor longitud en el espacio de con-

figuración (2.5 rad frente a 3 rad de mediana), trayectorias más suaves

(1.2286 frente a 1.2987) y tiempos de planificación drásticamente in-

feriores (0.01322 s frente a 0.03360 s en promedio). A diferencia de los

planificadores clásicos, el enfoque propuesto ofrece determinismo to-

tal, eliminando la incertidumbre asociada a los límites de tiempo. Estos

resultados validan el objetivo de manera contundente.

OE7. Validar la aplicabilidad de la política en un entorno real mediante su eje-

cución en un robot físico, evaluando la capacidad de transferencia sim-

to-real.

La validación de este objetivo se expone en el Capítulo 6. El módulo de

integración desarrollado en el proyecto ACROBA permitió ejecutar la

política en un UR3e real a través de ROS, adaptando automáticamen-

te la interfaz de Gymnasium a servidores de acción. Las trayectorias

generadas por la política fueron perfiladas temporalmente mediante

TOPPRA, garantizando el respeto de las limitaciones dinámicas del ro-

bot.

Se realizaron pruebas para validar los distintos tipos de integración plan-

teados en el módulo de integración. En el modo por lotes, donde la tra-

yectoria completa se genera en simulación y se envía de forma ínte-

gra al controlador, se observaron errores absolutos medios en configu-

ración extremadamente bajos, comprendidos entre 0.00018 y 0.00062
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rad (0.01°–0.035°) con desviaciones estándar igualmente reducidas (Ta-

bla 6.2). Estos valores reflejan una fidelidad prácticamente perfecta en-

tre la trayectoria planeada y la ejecutada, lo que confirma que la política

transferida es capaz de operar en el robot real con una precisión supe-

rior a la requerida habitualmente en entornos industriales.

En el modo de tiempo real estricto, con un 95% de superposición pre-

matura, el error medio aumentó ligeramente, situándose entre 0.00063

y 0.00083 rad (0.036°–0.048°). Aunque este incremento es atribuible a

la propia naturaleza del control en tiempo real, los valores obtenidos

siguen siendo notablemente bajos y adecuados para aplicaciones prác-

ticas. Asimismo, el análisis del perfil de velocidades articulares mostró

un error medio en el rango de 0.00114–0.00260 rad/s en el modo por

lotes, que aumentó hasta 0.02263–0.02543 rad/s en el modo en tiempo

real (Tabla 6.3). Este incremento se debe a las restricciones temporales

de ejecución, pero aun así la variabilidad medida se mantiene dentro

de márgenes razonables, con trayectorias estables y reproducibles.

En ambos modos de operación, los resultados fueron consistentes a lo

largo de las 100 trayectorias evaluadas, con desviaciones estándar re-

ducidas en todas las articulaciones, lo que demuestra la robustez del

enfoque. La alta fidelidad entre la simulación y la ejecución física con-

firma que el gap sim-to-real se mitiga de manera efectiva gracias a la

calibración precisa del modelo URDF, la parametrización temporal con

TOPPRA y la integración transparente mediante ROS.

En conjunto, los resultados obtenidos confirman la validez de la hipótesis

central y muestran que todos los objetivos planteados al inicio de la investiga-

ción han sido alcanzados. La política propuesta constituye un bloque funcional

eficiente, determinista y reutilizable, superando a los métodos clásicos y demos-

trando un potencial de aplicación real en entornos industriales que requieren

soluciones rápidas, fiables y reproducibles.
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7.3 Contribuciones principales

Los resultados de esta tesis doctoral se han difundido en forma de publicaciones

científicas, que reflejan tanto los avances metodológicos como las aplicaciones

prácticas del trabajo. En total, se han producido cinco contribuciones: un artícu-

lo publicado en revista indexada JCR, un artículo actualmente en revisión y tres

artículos en congresos internacionales. Estas publicaciones han servido como

vehículos de validación parcial de los objetivos de la tesis, permitiendo contras-

tar los resultados con la comunidad científica y obtener retroalimentación a lo

largo del proceso.

7.3.1 Resumen de publicaciones

La Tabla 7.1 recoge de forma resumida las publicaciones generadas durante el

desarrollo de esta tesis, indicando su estado, el capítulo de la memoria en el que

se relaciona su contenido y el objetivo específico al que da soporte.

ID Tipo Estado Capítulos relacionados Objetivos asocia-
dos

P1 Revista Publicado Cap. 4,Cap. 5,Cap. 6 OE1, OE2, OE3,
OE4, OE6

P2 Revista En revisión Cap. 5 OE5, OE7
P3 Conferencia Publicado Cap. 4 OE5, OE7
P4 Conferencia Publicado Cap. 4,Cap. 5 OE3, OE4
P5 Conferencia Publicado Cap. 5,Cap. 6 OE5, OE7

Tabla 7.1: Resumen de publicaciones derivadas de la tesis y su relación con los ob-
jetivos específicos.

7.3.2 Artículos de revista

P1 - Astorquia et al. (2025). El artículo titulado Comparative Benchmark of Sampling-

Based and DRL Motion Planning Methods for Industrial Robotic Arms, publicado

en la revista Sensors, constituye la publicación central de la tesis. Presenta un

estudio comparativo entre los planificadores de trayectorias clásicos basados
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en muestreo (implementados en OMPL/MoveIt) y la política de DRL entrena-

da mediante el proceso descrito en los capítulos 4, 5 y 6. El trabajo demuestra

que el enfoque propuesto no sólo es competitivo, sino que supera a los méto-

dos clásicos en tasa de éxito, suavidad y compacidad de las trayectorias, además

de garantizar tiempos de planificación deterministas. Esta contribución valida

los objetivos OE1, OE2, OE3, OE4 y OE6, mostrando la eficacia del enfoque en

comparación con las técnicas tradicionales.

I. F. Astorquia, G. Villate-Castillo, A. Tellaeche, & J.-I. Vazquez, “Comparative
Benchmark of Sampling-Based and DRL Motion Planning Methods for Indus-
trial Robotic Arms,” Sensors, vol. 25, no. 17, 2025. doi: 10.3390/s25175282.

P2 - Gonzalez-Santocildes et al. (en revisión). El artículo titulado Can Robots

Adapt to Human Comfort? Experimental Validation of a Reinforcement Learning

Approach se encuentra actualmente en revisión. En este se extiende el uso del

aprendizaje por refuerzo profundo hacia el ámbito de la interacción humano-

robot. El trabajo incluye validaciones experimentales en entornos reales, donde

las políticas entrenadas deben adaptarse a criterios de confort humano, lo que

conecta con los mecanismos de transferencia sim-to-real descritos en el capítu-

lo 5. Esta publicación está directamente vinculada a los objetivos OE5 y OE7, ya

que pone de manifiesto la modularidad y capacidad de adaptación del enfoque

propuesto más allá de la planificación geométrica pura.

A. Gonzalez-Santocildes, A. Eguiluz, J.-I. Vazquez & I. F. Astorquia, “Can Ro-
bots Adapt to Human Comfort? Experimental Validation of a Reinforcement
Learning Approach,” Advanced Intelligent Systems (en revisión).

7.3.3 Artículos de congreso

P3 - Astorquia et al. (2022). El artículo On the creation of a robotics software

architecture for AI-based advanced applications, presentado en la conferencia

ETFA 2022, se centra en la creación de una arquitectura de software para inte-

grar aplicaciones de inteligencia artificial en robótica, proporcionando una base

modular y extensible. Se relaciona con el capítulo 4, donde se aborda la cons-

trucción del entorno de entrenamiento y la integración de modelos URDF en
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PyBullet. Su aportación conecta con los objetivos OE5 y OE7, al evidenciar la im-

portancia de arquitecturas abiertas y escalables para la integración de políticas

de DRL en sistemas complejos.

I. F. Astorquia, A. T. Iglesias, B. S. Urquijo, J.-I. Vazquez & I. P. López, “On
the creation of a robotics software architecture for AI-based advanced ap-
plications,” 2022 IEEE 27th International Conference on Emerging Technolo-
gies and Factory Automation (ETFA), Stuttgart, Germany, 2022, pp. 1–6. doi:
10.1109/ETFA52439.2022.9921495.

P4 - Astorquia et al. (2023). En el trabajo On Selecting Optimal Hyperpara-

meters for Reinforcement Learning Based Robotics Applications: A Practical Ap-

proach, presentado en ICINCO 2023, se comparte un estudio sobre la selección

y ajuste de hiperparámetros en aplicaciones de DRL en robótica. Los resultados

experimentales, alineados con el trabajo realizado en los capítulos 4 y 5, mues-

tran cómo el uso de Optuna permite explorar de forma sistemática el espacio

de hiperparámetros y alcanzar configuraciones estables. Esta contribución está

relacionada con los objetivos OE3 y OE4, al reforzar la importancia del diseño

metodológico y la validación de la robustez de las políticas en entornos no vis-

tos.

I. F. Astorquia, G. Villate, A. Tellaeche, & J.-I. Vázquez, “On Selecting Opti-
mal Hyperparameters for Reinforcement Learning Based Robotics Applica-
tions: A Practical Approach,” Proceedings of the International Conference
on Informatics in Control, Automation and Robotics, 2023, pp. 123–130. doi:
10.5220/0012158200003543.

P5 - Astorquia et al. (2022). El artículo A method for multi-robot arm system

implementation using the ROS framework, presentado en la conferencia Inter-

disciplinary Conference on Mechanics, Computers and Electrics, presenta un

método para la implementación de sistemas multi-robot con ROS. Este se vin-

cula estrechamente con los capítulos 5 y 6, donde se discute la transferencia sim-

to-real y la integración de políticas en arquitecturas reales basadas en ROS. Su

aportación está asociada a los objetivos OE5 y OE7, al mostrar la aplicabilidad

del enfoque a entornos distribuidos y configuraciones multi-robot.
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I. F. Astorquia, A. Tellaeche, & J.-I. Vázquez, “A method for multi-robot arm sys-
tem implementation using the ROS framework,” 2022 Interdisciplinary Confe-
rence on Mechanics, Computers and Electrics, Barcelona, Spain, 2022.

7.3.4 Síntesis

En conjunto, estas cinco publicaciones reflejan la evolución de la investigación

realizada en esta tesis. Las contribuciones abarcan desde los fundamentos me-

todológicos (formulación del problema y diseño del entorno) hasta la validación

experimental en robots reales, pasando por la comparación sistemática con los

métodos clásicos y el análisis del ajuste de hiperparámetros. Cada publicación

se alinea de manera directa con uno o varios de los objetivos específicos plan-

teados, confirmando la coherencia entre los resultados obtenidos y las metas

iniciales de la tesis.

7.4 Líneas futuras de investigación

Aunque los resultados obtenidos en esta tesis doctoral validan la hipótesis plan-

teada y demuestran la aplicabilidad práctica del enfoque propuesto, también

abren nuevas oportunidades de investigación que podrían ampliar significati-

vamente el alcance, la robustez y la escalabilidad del método. A continuación se

presentan tres líneas principales de trabajo futuro, todas ellas motivadas tanto

por los logros alcanzados como por las limitaciones identificadas a lo largo del

desarrollo de esta investigación.

7.4.1 Transferencia de conocimiento a otros robots y entornos

La primera línea de investigación, y sin duda la más relevante, se refiere a la

transferencia de conocimiento a otros robots y entornos. El enfoque desarrolla-

do en esta tesis ha mostrado ser modular y escalable gracias al uso de descripcio-

nes URDF, lo que facilita la integración de la política en diferentes plataformas.

Sin embargo, el proceso de entrenamiento descrito se ha centrado en un mani-

pulador concreto (UR3e), y aún no se ha evaluado de forma sistemática hasta

qué punto la política obtenida puede reutilizarse en otros sistemas.
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Una cuestión fundamental es determinar si la política aprendida puede trans-

ferirse de manera directa a robots con morfologías distintas, por ejemplo, ro-

bots colaborativos de mayor carga, manipuladores con cadenas cinemáticas re-

dundantes o robots cartesianos, o si sería necesario un proceso de adaptación

parcial. Este problema conecta con dos campos de creciente interés: el trans-

fer learning y el meta-reinforcement learning. En ambos casos se busca reducir

la dependencia de grandes volúmenes de datos de entrenamiento reutilizando

representaciones, políticas o funciones de valor previamente aprendidas en un

dominio.

Aplicado al caso de la planificación geométrica en robótica industrial, se

abren varias preguntas:

• ¿Cuánto conocimiento de la política base puede aprovecharse realmente

al cambiar de robot?

• ¿Qué reducción en el número de pasos de entrenamiento puede lograrse?

• ¿Es viable implementar un esquema de inicialización universal que permi-

ta desplegar la misma política en diferentes plataformas con una mínima

readaptación?

Responder a estas cuestiones tiene un enorme valor práctico. Si la transfe-

rencia resultara efectiva, se podría reducir drásticamente el coste computacional

del entrenamiento, lo que haría posible desplegar políticas generalistas en múl-

tiples fábricas y líneas de producción heterogéneas. Además, se avanzaría hacia

el desarrollo de bibliotecas de políticas entrenadas previamente que, de manera

análoga a los modelos preentrenados en visión por computador o procesamien-

to del lenguaje, podrían servir como bloques de construcción para aplicaciones

industriales específicas.

Este planteamiento conecta con dos campos de creciente interés: el trans-

fer learning y el meta-reinforcement learning (Zhu et al., 2023). Recientes estu-

dios en manipulación robótica muestran, por ejemplo, que es posible acelerar el

aprendizaje en nuevos entornos mediante esquemas de transferencia con pocas

muestras (He et al., 2025).
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Por último, cabe mencionar que esta línea de trabajo tiene implicaciones di-

rectas en el ámbito del sim-to-real transfer. La transferencia de conocimiento no

solo entre robots distintos, sino también entre entornos con dinámicas o res-

tricciones variables, permitiría validar si el enfoque mantiene su capacidad de

generalización cuando las condiciones de operación se apartan de las idealiza-

das en simulación.

7.4.2 Integración con algoritmos de optimización local

Una segunda línea de investigación se centra en la integración del enfoque pro-

puesto con algoritmos de optimización local, con el objetivo de diseñar plani-

ficadores híbridos que combinen rapidez y determinismo con refinamiento de

precisión. En esta tesis se ha demostrado que la política propuesta basada en

DRL genera trayectorias geométricas más compactas y con menos puntos inter-

medios que los métodos clásicos de muestreo implementados en OMPL. Esta

característica tiene un gran potencial cuando se combina con algoritmos de re-

finamiento, tales como CHOMP o STOMP, que mejoran la suavidad de trayecto-

rias iniciales mediante optimización iterativa.

La hipótesis de trabajo sería que, al disponer de trayectorias iniciales con

menos puntos y mayor regularidad, el proceso de optimización convergería más

rápidamente y con mejores resultados que cuando se aplica a trayectorias largas

e irregulares generadas por algoritmos de muestreo. Este planteamiento abre

varias líneas de experimentación:

• Comparar el refinamiento de trayectorias generadas por la solución pro-

puesta frente a trayectorias de OMPL utilizando métricas de suavidad, tiem-

po de ejecución y consumo energético.

• Analizar el impacto en el tiempo total de planificación (planificación + op-

timización) en entornos con restricciones de tiempo real.

• Evaluar si los algoritmos de optimización local, al aplicarse sobre el resul-

tado del enfoque propuesto, pueden compensar pequeñas desviaciones

introducidas por la transferencia al robot físico, reduciendo el sim-to-real

gap.
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Este tipo de integración híbrida responde a una tendencia creciente en la

robótica industrial: aprovechar los beneficios de la planificación de alto nivel

(rápida y determinista) con refinamientos de bajo nivel que aseguren calidad y

seguridad en la ejecución. En un escenario ideal, el sistema podría generar en

milisegundos una trayectoria válida con DRL y optimizarla localmente en un

margen de tiempo reducido, alcanzando un equilibrio entre eficiencia temporal

y precisión geométrica.

7.4.3 Exploración de enfoques multimodales

Finalmente, una tercera línea de investigación apunta hacia el diseño de siste-

mas multimodales que integren y coordinen múltiples algoritmos de planifica-

ción. La literatura reciente ha mostrado que no existe un planificador universal-

mente óptimo: cada técnica presenta ventajas en escenarios concretos. Bajo esta

perspectiva, un sistema que ejecute en paralelo varios algoritmos (DRL, méto-

dos de muestreo de OMPL, optimización local) y seleccione en tiempo de ejecu-

ción la mejor trayectoria según criterios definidos (tiempo, suavidad, distancia,

seguridad) podría superar a los enfoques monolíticos.

Este tipo de aproximaciones híbridas ha comenzado a explorarse en nave-

gación móvil mediante la combinación de planificadores clásicos y basados en

aprendizaje (Sharma et al., 2024), lo que abre la puerta a investigar esquemas

similares en planificación geométrica de manipuladores.

Este paradigma introduce retos interesantes:

• Definir criterios objetivos y eficientes para seleccionar, en tiempo real, la

mejor trayectoria entre múltiples candidatas.

• Diseñar arquitecturas que permitan la ejecución concurrente de algorit-

mos heterogéneos sin penalizar el tiempo de respuesta.

• Explorar esquemas de cooperación donde DRL genere trayectorias inicia-

les y OMPL actúe como verificador o refinador de seguridad.

Un enfoque multimodal también podría integrarse en el marco de la pla-

nificación jerárquica. Por ejemplo, para trayectorias cortas y sin restricciones
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complejas podría priorizarse el uso de la política de DRL, mientras que para tra-

yectorias de larga distancia en entornos muy congestionados podría asignarse

un planificador clásico. De este modo, se aprovecharían las fortalezas de cada

técnica sin que sus limitaciones penalicen el rendimiento global.

En síntesis, esta línea de investigación plantea la posibilidad de diseñar siste-

mas de planificación verdaderamente adaptativos, donde el criterio de selección

entre algoritmos no esté predefinido, sino que emerja dinámicamente en fun-

ción del problema a resolver. Esto abriría la puerta a sistemas de planificación

más robustos y versátiles, capaces de responder con garantías a la diversidad de

escenarios presentes en la robótica industrial contemporánea.
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