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Resumen

Esta tesis estudia como los robots industriales pueden aprender a
planificar sus movimientos de manera mds auténoma y eficiente. El
trabajo se centra en los manipuladores, que son brazos robéticos di-
sefiados para realizar tareas de precision 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 investigacion se revisan primero las bases del pro-
blema: c6mo se describen los movimientos de un robot, qué limita-
ciones fisicas y geométricas condicionan su comportamiento, y qué
métodos se han utilizado tradicionalmente para calcular trayecto-
rias. Estos métodos clésicos, aunque probados y fiables, muestran
limitaciones cuando se aplican en entornos dindmicos, cambiantes

o poco estructurados, como ocurre en la industria moderna.

La propuesta de la tesis consiste en aprovechar técnicas de aprendi-
zaje automatico que permiten a los robots adquirir experiencia en
simulaciones antes de enfrentarse a situaciones reales. De este mo-
do, el robot no depende tinicamente de algoritmos programados de
antemano, sino que puede aprender a moverse a partir de la practi-
ca acumulada. Para lograrlo, se ha disefiado un proceso que combi-
na entrenamiento en entornos virtuales, incorporacién 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 més complejos.

Los resultados muestran que este enfoque permite obtener movi-

mientos mds consistentes y seguros, que ademds 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 clasicos cuando se introducen restricciones adicio-

nales o cuando los objetivos cambian de posicion.

Las principales aportaciones de la tesis incluyen: una metodologia
de aprendizaje que acelera la adquisicion de habilidades de plani-
ficacidn, un proceso de validacion que asegura que las trayectorias
aprendidas son seguras y viables en robots reales, y una compara-
cion detallada que evidencia las ventajas de este enfoque frente a

los planificadores mas utilizados en la industria.

Finalmente, se plantean posibles lineas de investigacién 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 integracién con técnicas de optimizacién que per-
mitan movimientos atin mas precisos, y la exploracién de sistemas
multimodales en los que convivan distintas estrategias de planifica-

cién 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 focusis 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. Introduccion

A CRECIENTE DEMANDA de soluciones robdéticas flexibles, adaptables

y capaces de operar en entornos industriales dindmicos ha impul-

sado una evolucidn significativa en los enfoques de planificacién

de trayectorias. Tradicionalmente, la planificacién geométrica se ha

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

nos resultados en entornos estaticos 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 rapidamente. En este contexto, la planificacion de trayectorias para

manipuladores robéticos industriales se enfrenta a retos significativos, como la

necesidad de generar trayectorias eficientes y seguras que puedan adaptarse a

condiciones cambiantes, la integracién de restricciones cinemaéticas y dindmi-

cas, y la capacidad de operar en tiempo real con metas definidas dindmicamen-
te.

Este capitulo introduce los fundamentos conceptuales y el marco de referen-
cia sobre el cual se construye toda la investigacion de esta tesis doctoral. Dado
que constituye la apertura del manuscrito, su propésito es doble: por un lado,
contextualizar los desafios actuales de la robdtica industrial en el marco de la
Industria 4.0, y por otro, presentar la hipdtesis central, los objetivos de investi-
gacion y la metodologia que guiaran el desarrollo del trabajo. De este modo, el
capitulo establece las bases tedricas, técnicas y metodologicas necesarias para
comprender la motivacion y la orientacion del estudio.

En primer lugar, se aborda la motivacién y el contexto, analizando cémo la
transicion hacia sistemas de produccion mas flexibles, adaptativos y persona-
lizados demanda nuevas aproximaciones a la planificaciéon de trayectorias en
manipuladores industriales. Se destacan las limitaciones de los métodos clasicos
de planificacién, cuya rigidez contrasta con la creciente necesidad de adaptabi-
lidad en entornos dindmicos. Este anélisis pone de manifiesto la pertinencia de
explorar alternativas basadas en técnicas de inteligencia artificial, en particular,
el aprendizaje por refuerzo profundo, como via para superar dichas limitacio-
nes.

Posteriormente, se formula la hipoétesis de investigacion, que plantea la po-

sibilidad de disefiar un proceso general basado en aprendizaje por refuerzo pro-



fundo capaz de generar politicas deterministas, modulares y escalables para la
planificacién geométrica de trayectorias. A partir de esta hipétesis, se definen
tanto el objetivo principal como un conjunto de objetivos especificos que orien-
tan el desarrollo del trabajo. Estos objetivos abarcan desde la caracterizacién del
problema y la construccion del entorno experimental hasta la validacion en ro-
bots reales, garantizando una cobertura completa de las fases de andlisis, disefio,
experimentacion y evaluacion.

A continuacion, se expone la metodologia de investigacion, concebida como
un proceso iterativo y reflexivo. Este enfoque metodolégico se apoya en ciclos
sucesivos de exploracién, desarrollo y evaluacion experimental, que permiten
afinar progresivamente las decisiones de disefio en funcién de los resultados ob-
tenidos. Ademas, se enfatiza la diseminacion temprana de resultados parciales
en foros cientificos, lo que no solo aporta retroalimentacion externa, sino que
refuerza la relevancia de la linea de trabajo.

Finalmente, se presentan las contribuciones cientificas principales, que in-
cluyen comparaciones sistemadticas entre métodos clasicos y modernos, el desa-
rrollo de un proceso de entrenamiento general y modular para politicas deter-
ministas, y el andlisis detallado de técnicas de aceleracion del aprendizaje y de
generalizacion. Estas aportaciones consolidan la validez del enfoque y lo posi-
cionan como una alternativa robusta y aplicable a los retos de la automatizacion
industrial contemporéanea.

La estructura del capitulo es la siguiente: en la Seccién[1.1]se presenta la mo-
tivacién y el contexto de la investigacion; en la Seccion[1.2]se plantea la hipdtesis
junto con el objetivo principal y los objetivos especificos; la Seccion|[I.3|describe
el marco metodolégico seguido durante la investigacion; y finalmente, en la Sec-
cion[1.4/se enumeran las contribuciones cientificas alcanzadas. La Seccién|1.5]

que cierra el capitulo, introduce la organizacion general de la memoria.
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1.1 Motivacion y contexto

La industria manufacturera actual, impulsada por el paradigma de la Industria
4.0, exige sistemas robdticos cada vez mads flexibles y adaptables a dindmicas
cambiantes del mercado (Lu,|2017). La vision de una producciéon personalizada
hasta lotes unitarios ha dejado de ser tedrica y se acerca a la realidad gracias al
advenimiento de robots inteligentes y otras tecnologias avanzadas (Monostori
et al., 2016). En este contexto, los robots industriales deben reconfigurarse ra-
pida y eficazmente para acomodar productos y tareas variadas, incluso cuando
los objetivos de dichas tareas no se conocen hasta el momento de la operacion.
Por ejemplo, en entornos de ensamblado flexible, logistica de almacenes o cola-
boracién humano-robot, la meta especifica (la posicién de una pieza a montar,
el destino de un objeto a colocar o la interaccién con un operario) puede defi-
nirse en tiempo de ejecucion y no antes. La capacidad de adaptarse a objetivos
definidos sobre la marcha se ha vuelto, por tanto, un requerimiento clave para
la pr6xima generacion de sistemas de automatizacion industrial (Sultanov et al.,
2022).

Aun cuando los robots han demostrado ser altamente efectivos en tareas re-
petitivas bajo condiciones predecibles (tipico en la produccion en serie tradi-
cional), adaptar un sistema roboético a escenarios cambiantes sigue siendo un
desafio importante. El creciente nimero de variantes de producto y la tenden-
cia hacia lotes de fabricacién més pequefios demandan células robotizadas mas
flexibles tanto a nivel de hardware como de software. Sin embargo, la reprogra-
macion y reconfiguracion de dichas células ante cambios en el proceso sigue
siendo un proceso lento, no estandarizado y que requiere especialistas en rob6-
tica industrial. En la practica, 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 rigido 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 automatizacién actual conlleva que
muchas tareas todavia 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 planificacién mds versétiles, que permitan a los robots asumir ta-
reas con objetivos dindmicos, reduciendo la intervencién humana y los tiempos
muertos en entornos de produccion cambiantes.

La planificacion de trayectorias para manipuladores industriales de 6 Grado
de Libertad es un problema fundamental en robdtica: 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 cinemadticas. Durante décadas, este problema se ha abordado con éxito
mediante técnicas de planificacién clasicas, apoyadas en modelos geométricos
y algoritmos deterministas o probabilisticos. Estas técnicas han demostrado su
utilidad en numerosos escenarios controlados (Kavraki et al., [1996), especial-
mente cuando la configuracion del entorno y la meta final se encuentran bien
definidas a priori. No obstante, presentan limitaciones importantes en contex-
tos dindmicos o inciertos. En general, los planificadores tradicionales suponen
entornos estdticos: tipicamente funcionan apoyados en un mapa fijo del espa-
cio de trabajo y dividen la planificacién en subproblemas (planificacién global y
local por separado), lo que dificulta su adaptacion a entornos no estructurados
o con cambios subitos. En situaciones donde la meta se especifica sobre la mar-
cha o donde el entorno varia, 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 reaccion y aprendizaje son muy limitadas: no poseen inteligencia
adaptativa, ofrecen pobre desempeifio en planificaciéon dindmica y no aprove-
chan retroalimentaciéon para mejorar sucesivamente (Lavalle, 2006). Estas limi-
taciones reducen la eficacia de los métodos cldsicos cuando se requiere una pla-
nificacién reactiva en tiempo real frente a objetivos y condiciones cambiantes.

En afios recientes, los avances en aprendizaje automadtico han propiciado un
cambio de paradigma en la planificacion robotica, liderado por el aprendiza-
je por refuerzo profundo (DRI). A diferencia de los métodos convencionales, un
agente de[DRIJaprende estrategias de movimiento mediante la experimentacién

iterativa: a través de prueba y error, ajusta sus acciones en funcién de una sefial
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de recompensa, desarrollando asi una politica 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 decision global y local del planificador, optimizando el movimien-
to gracias a la retroalimentacion continua del entorno (Wang et al., [2020). La
capacidad de los agentes de DRL para adaptarse a entornos cambiantes, espe-
cialmente aquellos con obstdculos dindmicos o metas mdviles, ha sido un factor
decisivo en su adopcién creciente para tareas de planificaciéon en robética (Tai
et al., 2017). De hecho, presentan un comportamiento significativamente més
reactivo y flexible que otras técnicas de control automético, lo que ha impulsa-
do un marcado aumento de la investigaciéon en este dmbito durante la Gltima
década. Desde aproximadamente 2017 en adelante se observa un auge en las
publicaciones cientificas sobre DRL aplicado a la planificacion de trayectorias,
coincidiendo con la madurez de las redes neuronales profundas y su integracion
con algoritmos de refuerzo, lo cual ha permitido abordar entornos y problemas
mucho mds complejos de lo que era posible previamente (Sultanov et al.,|[2022).
Este auge del DRL en robética pone de manifiesto el interés tanto académico co-
mo industrial por desarrollar sistemas de control mas autébnomos y adaptativos.

Cabe destacar que muchas investigaciones iniciales validan sus métodos de
planificacién con DRL en escenarios simplificados sin obstaculos externos, cen-
tradndose Unicamente en las restricciones intrinsecas del robot (evitar la auto-
colision entre eslabones y la colision con el entorno inmediato, como el suelo).
Este enfoque controlado de validacion permite aislar el desempefio del algorit-
mo de planificacién sin la incertidumbre afiadida de obstaculos impredecibles,
facilitando el andlisis de la soluciéon aprendida. Siguiendo esa linea, el presente
trabajo se centra en la planificacion de trayectorias para un manipulador indus-
trial de 6 grados de libertad en un entorno despejado de obstdculos externos,
considerando como restricciones principales la prevencion de colisiones del ro-
bot consigo mismo y con el suelo. La meta a alcanzar no se proporciona hasta el
momento de la ejecucion, reflejando asi casos de uso como el ensamblado fle-
xible de distintas piezas, la preparacion de pedidos en logistica, 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 adaptacion del planificador: el desafio y motivacion central es explorar c6mo
las técnicas modernas basadas en DRL pueden superar las limitaciones de los
meétodos clasicos en contextos de meta dindmica, habilitando robots industria-
les mas auténomos y adaptativos frente a la incertidumbre en la definicién de

sus objetivos.

1.2 Hipotesis y objetivos

El presente trabajo parte de la premisa de que los métodos tradicionales de pla-
nificacién geométrica presentan limitaciones relevantes en entornos industria-
les donde la meta debe definirse dindmicamente durante la ejecucion. En este
contexto, se plantea la siguiente hipotesis de investigacién como base concep-

tual del desarrollo:

Es posible disefiar un proceso general basado en aprendizaje por re-
fuerzo profundo que permita obtener una politica determinista capaz
de resolver la planificacion geométrica de trayectorias para manipu-
ladores robéticos industriales, alcanzando cualquier meta definida
en tiempo de ejecucion, y que pueda ser aplicada de forma modular y

escalable a diferentes tareas de planificacion.

Esta hip6tesis 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 configuracion del sistema, siempre produce la misma accién como sa-
lida. Esta propiedad es especialmente deseable en robética industrial, donde la
repetibilidad y la previsibilidad del comportamiento son claves para garantizar
la seguridad y la integracion con otros procesos. Esto es especialmente relevan-
te en entornos industriales reales, donde la lectura de sensores puede provocar
pequenas variaciones en el estado del sistema, pero el proceso debe ser capaz
de generar una accion 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 planificaciéon méds 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 jerdrquico 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
0 a tareas con restricciones adicionales, sin necesidad de redisefiar completa-
mente el sistema. Esto permitiria, por ejemplo, reutilizar el proceso en un brazo
robético distinto siempre que se respeten ciertos principios de representacion
del entorno y del espacio de accion.

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 politica determinista capaz de resolver la planificacién geométrica
de manipuladores robéticos articulados. Esta politica debera ser capaz de alcan-
zar metas definidas en tiempo de ejecucién, 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 méds complejos.

A partir del objetivo general planteado, esta tesis se estructura en torno a
un conjunto de objetivos especificos que guian cada una de las etapas del tra-
bajo. Estos objetivos abordan desde la caracterizacion del problema y el disefio
del entorno de aprendizaje, hasta la validacion experimental de la politica re-
sultante y su comparacion con métodos clasicos. Cada uno de ellos contribuye
al desarrollo progresivo del enfoque propuesto y a la evaluacion rigurosa de su

aplicabilidad, robustez y generalizacion.

OEl. Analizar las limitaciones de los métodos cldsicos de planificaciéon geo-
métrica, basados en muestreo y optimizacion local, en contextos donde
las metas se definen en tiempo de ejecucion, identificando sus princi-
pales cuellos de botella en términos de adaptabilidad, eficiencia y reuti-

lizacién.

OE2. Formular el problema de planificacién geométrica como un entorno de
aprendizaje por refuerzo profundo, definiendo una representacion abs-
tracta y general del estado y la meta, un espacio de accién aplicable a
distintos manipuladores, y una funcién de recompensa que incentive

la convergencia rapida, la seguridad y la suavidad del movimiento.
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OE3.

OE4.

OE-5.

OE6.

OE7.

Disefiar y entrenar una politica determinista y generalizable mediante

técnicas de aprendizaje por refuerzo profundo.

Validar empiricamente la capacidad de generalizacién de la politica 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.

Evaluar la modularidad y escalabilidad del enfoque propuesto, aplican-
do la politica como bloque funcional dentro de planificadores jerarqui-

cos y tareas multimodales.

Comparar el rendimiento del enfoque con técnicas clésicas de planifi-

cacion tradicionales, utilizando métricas adecuadas.

Validar la aplicabilidad de la politica en un entorno real mediante su
ejecuciéon en un robot fisico, evaluando la capacidad de transferencia

sim-to-real.

1.3 Metodologia de investigacion

La metodologia de esta tesis sigue un enfoque iterativo y reflexivo, estructurado

en torno a ciclos de exploracion, desarrollo y evaluacién experimental. Este en-

foque permite generar conocimiento aplicable de forma progresiva, revisando y

mejorando el disefio en funcion de los resultados obtenidos, hasta alcanzar un

nivel de madurez suficiente para su diseminacion cientifica.

La Figura|l.1|resume el proceso metodolégico seguido, que se articula en las

siguientes fases:
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Fase
exploratoria

Definici6n del
alcance

Diseminaci6n de
resultados
parciales

Y
7

\ 4
Analisis de
resultados

Diseminaci6n
final de
resultados

Figura 1.1: Representacion del ciclo metodolégico seguido.

El trabajo se inici6 con una fase de exploracién conceptual, orientada a com-
prender las limitaciones actuales en la planificacién de trayectorias para mani-
puladores industriales. Esta etapa incluy6 una revision critica del estado del ar-
te, que permitio identificar las limitaciones de los enfoques tradicionales. Como
resultado de esta revision, se defini6 con claridad el alcance de la investigacion,
formulando una hipétesis de partida centrada en el disefio de un proceso de

planificaciéon generalizable.

10
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Una vez definidos los objetivos, se inici6 el disefio y desarrollo de un en-
torno de simulacién 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 implementacion, explorando multiples configura-
ciones de espacio de observacion, espacio de accién, funciones de recompensa
y estructuras de entrenamiento. Este enfoque permitié 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 mds 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 evaluacion se apoy0 en criterios objetivos, como la
capacidad de alcanzar metas distribuidas en el espacio de trabajo o la suavidad
de las trayectorias generadas, asi como en pruebas prdcticas de validacion en
el robot real. Los resultados obtenidos se analizaron con detalle, identificando
fortalezas, limitaciones y posibles lineas de mejora.

Durante este proceso iterativo, algunos de los resultados parciales obtenidos
fueron suficientemente relevantes y estables como para ser compartidos con la
comunidad cientifica. Estos avances intermedios permitieron generar contribu-
ciones publicadas en congresos, facilitando el contraste con otros enfoques, re-
cibiendo retroalimentacion externa y enriqueciendo el desarrollo posterior del
sistema. La diseminaciéon temprana también contribuyé a validar la pertinen-
cia de la linea de investigacion seguida y a reforzar su impacto potencial en el
ambito de la planificacién roboética.

El andlisis de los resultados sirvié como base para una fase de reflexion, des-
de la cual se reformularon parcialmente algunos aspectos del disefio inicial. En
esta etapa se tomo la decision de reforzar ciertos elementos clave del sistema,
como su estabilidad frente a configuraciones no vistas y su capacidad de gene-
ralizacion. Esta retroalimentacion condujo a nuevas fases de desarrollo y valida-
ci6n, manteniendo asi un ciclo continuo de refinamiento progresivo.

Finalmente, una vez consolidado el conocimiento generado, se procedio a la
diseminacion de los resultados mediante la redaccion de esta memoria doctoral

y la elaboracién de publicaciones cientificas. Este proceso no solo ha permitido
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1. Introduccion

validar empiricamente la hip6tesis de partida, sino también contribuir al avance
del estado del arte en la planificacion flexible para robots industriales.

En conjunto, la metodologia seguida ha permitido avanzar desde una con-
cepcion inicial tedrica hasta una solucién practica validada, siguiendo un enfo-
que estructurado y reflexivo, alineado con los principios del método cientifico

aplicado en ingenieria.

1.4 Contribuciones cientificas

La presente tesis doctoral contribuye al avance del conocimiento en el campo
de la planificacion de trayectorias para manipuladores roboéticos industriales
mediante técnicas de aprendizaje por refuerzo profundo. En particular, se ha
abordado el problema de generar politicas generalizables y eficientes que per-
mitan alcanzar metas definidas en tiempo de ejecucién, comparando enfoques
clasicos y modernos, y analizando el impacto de distintas estrategias de entre-
namiento.

Las principales contribuciones cientificas de este trabajo son las siguientes:

1. Comparacién sistemética entre métodos clasicos de planificacion 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 optimizacién) con poli-
ticas entrenadas mediante aprendizaje por refuerzo. Este andlisis ha per-
mitido identificar fortalezas y debilidades de cada enfoque en términos de
eficiencia, capacidad de generalizacion, modularidad y aplicabilidad en

tiempo de ejecucion.

2. Generacion de conocimiento sobre estrategias de aceleracion del apren-
dizaje y mejora de la generalizacion en entornos simulados. A partir de
multiples experimentos controlados, se ha profundizado en c6mo diferen-
tes configuraciones del entorno, de la representacion 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 cientificas

3. Desarrollo de un proceso de entrenamiento general para obtener poli-
ticas deterministas reutilizables. Se ha disefhado y validado un proceso
estructurado, basado en aprendizaje por refuerzo profundo, que permite
obtener politicas deterministas capaces de resolver la planificacién geo-
métrica para manipuladores robdticos industriales, alcanzando metas ar-
bitrarias en tiempo de ejecucion. Este proceso ha sido concebido para ser
modular y escalable, lo que facilita su integraciéon en arquitecturas maés

complejas y su adaptacion a distintas tareas.

4. Andlisis del impacto de técnicas especificas de aprendizaje profundo en
la estabilidad y robustez de las politicas. Se ha estudiado de forma de-
tallada como afectan técnicas como el curriculum learning, el uso de ex-
periencia experta o la regularizacion a la capacidad de generalizacion y al
comportamiento de las politicas en configuraciones no vistas. Este analisis
proporciona pautas préicticas para mejorar la eficacia de entrenamientos

en entornos continuos de alta dimensionalidad.

5. Evaluacién de la modularidad y escalabilidad del enfoque propuesto. Se
ha demostrado que la politica aprendida puede utilizarse como bloque ba-
se en planificadores jerarquicos, permitiendo la composicion de trayecto-
rias a partir de puntos objetivo encadenados. Asimismo, se ha analizado
su aplicacién en tareas multimodales, con restricciones especificas, y su
viabilidad en manipuladores distintos al caso base, cuando las condicio-

nes de simulacion lo permiten.

En conjunto, estas contribuciones refuerzan la viabilidad del uso de aprendi-
zaje por refuerzo profundo como alternativa competitiva a los métodos clésicos
de planificacion, ofreciendo un marco generalizable, eficiente y modular para su

aplicacion en entornos industriales reales.
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1. Introduccion

1.5 Organizacion de la memoria

La presente memoria doctoral se estructura en siete capitulos, organizados de
manera progresiva desde la contextualizacion del problema hasta la validacién
experimental y la discusién de futuras lineas de investigacion. Cada capitulo
aborda una fase especifica del trabajo, contribuyendo de forma coherente al
cumplimiento de la hipétesis y los objetivos planteados en la Seccién[1.2] A con-

tinuacion, se resume el contenido de cada uno:

* Capitulo 1} Introduccion. Establece el contexto y la motivacion de la in-
vestigacion, presentando la hip6tesis de partida, el objetivo principal y los
objetivos especificos. Asimismo, expone la metodologia seguida y las con-
tribuciones cientificas alcanzadas, ofreciendo una vision global del trabajo

realizado.

* Capitulo[2; Fundamentos de la planificacién de trayectorias. Recoge los
fundamentos conceptuales y matematicos necesarios para comprender la
planificacién geométrica de trayectorias y el aprendizaje por refuerzo pro-

fundo.

e Capitulo |3} Planificacién de trayectorias. Analiza en detalle los métodos
clasicos de planificacién geométrica, tanto los basados en muestreo co-
mo los de optimizacién local. Se identifican sus limitaciones en contextos
de objetivos definidos en tiempo de ejecucion, sentando las bases para la
necesidad de enfoques alternativos. Incluye una revision critica de la lite-
ratura, abarcando desde métodos clésicos de planificacién hasta los prin-

cipales algoritmos empleados en[DRI]

* Capitulo[4; Disefio del proceso de planificacién. Presenta la construccion
del conjunto de datos disenado, desarrollado y utilizado en la investiga-
cion. En este se describe la generacion de un amplio conjunto de trayec-
torias, que sirve como referencia para el entrenamiento y la validacién de

las politicas.
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1.5 Organizacién de la memoria

* Capitulo[5; Entrenamiento de la nuestra solucién basada en aprendiza-
je por refuerzo. Constituye el nicleo experimental de la tesis. Describe la
formulacién del problema, el disefio del entorno de entrenamiento, la de-
finicién de estados, acciones y recompensas, asi como las técnicas de ace-
leracion aplicadas. Ademas, se presenta la comparacion entre algoritmos
de[DRI]y se selecciona la politica final.

* Capitulo[6} Evaluacién y validacién del enfoque propuesto. Evalda la po-
litica propuesta en escenarios de simulacién no vistos durante el entre-
namiento y en el entorno real. Se incluyen métricas, asi como un analisis
detallado de la transferencia sim-to-real. La validacion cubre distintos mo-

dos de ejecucién, demostrando la robustez del enfoque.

e Capitulo|7; Conclusiones y lineas futuras. Integra los resultados alcanza-
dos y valida la hipoétesis de investigacion. Se discuten los objetivos cum-
plidos, se resumen las contribuciones principales y se proponen las lineas
de trabajo futuro. Este capitulo cierra la memoria, destacando la proyec-
cion del trabajo hacia nuevas oportunidades de investigacion y aplicacion

industrial.

En conjunto, esta estructura ofrece una progresion logica y coherente desde
los fundamentos conceptuales hasta la validacion practica en un robot real, ase-
gurando que cada capitulo contribuya de manera explicita a la construccién y

validacioén del enfoque propuesto.
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La formulacién adecuada de un problema es mds impor-

tante que su solucion.

Albert Einstein

CAPITULO

Fundamentos de la
planificacion de trayectorias
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2.1 Modelado de manipuladores robéticos . ............. 19
2.2 Fundamentos matemadticos de la planificacién de trayectorias

2.3 Fundamentos del aprendizaje por refuerzo profundo . .. .. [42]
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2. Fundamentos de la planificacion de trayectorias

STE CAPITULO desarrolla los fundamentos necesarios para compren-
der y modelar matematicamente a los manipuladores robéticos in-
dustriales, estableciendo el puente entre la descripcion geométrica
de sus componentes y la formulacion abstracta utilizada en planifi-

cacion de trayectorias. El objetivo es presentar de manera estructurada los con-
ceptos espaciales, cinemdticos y computacionales que constituyen la base de
cualquier sistema de control y planificacién en robética manipuladora.

En primer lugar, se introducen los conceptos espaciales esenciales en rob6-
tica, como la representacion de posicién y orientacion, el espacio de trabajo y
el espacio de configuracion. Estas nociones permiten describir rigurosamente
tanto la localizacion del efector final como el conjunto de configuraciones ad-
misibles del robot, distinguiendo entre regiones alcanzables, libres de colisién
y objetivos factibles. A continuacion, se aborda la definicion y clasificaciéon de
los manipuladores, considerando aspectos como el nimero de grados de liber-
tad, la redundancia, la destreza y la relacién entre disefio mecdanico y capacidad
operativa.

Posteriormente, se introduce el modelado cinemadtico, que constituye el nu-
cleo matemadtico del andlisis de manipuladores. Se estudian tanto la cinematica
directa, basada en transformaciones homogéneas y en la parametrizacion sis-
tematica mediante la convencion de Denavit-Hartenberg, como la cinemadtica
inversa, cuyo caracter no lineal y frecuentemente no univoco plantea retos ana-
liticos y computacionales de gran relevancia.

Finalmente, el capitulo conecta estos fundamentos con la simulacién y eje-
cucion de trayectorias en robots reales. Se introducen las herramientas de soft-
ware que permiten validar trayectorias en entornos virtuales y su traduccion
posterior a comandos ejecutables en hardware, estableciendo asi el ciclo com-
pleto que une el modelado tedrico con la practica experimental.

La estructura del capitulo es la siguiente: en la Seccién [2.1] se presentan los
conceptos espaciales basicos en robética y la clasificacion de manipuladores se-
gun sus grados de libertad y capacidades. La Seccion aborda el modelado
cinematico directo e inverso, asi como el andlisis de singularidades y redundan-

cias. Finalmente, en la Seccién[2.2] se introducen los fundamentos matemaéticos
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2.1 Modelado de manipuladores robéticos

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

viendo de base para los capitulos experimentales posteriores.

2.1 Modelado de manipuladores robéticos

Un manipulador robético es un sistema mecdnico articulado compuesto por
una cadena de eslabones unidos mediante articulaciones moviles, cuyo objeti-
vo es posicionar y orientar un efector final dentro de un entorno tridimensional
(Spong et al.,|2006). La mayoria de los manipuladores industriales tienen estruc-
tura de cadena abierta, donde un extremo estd anclado a una base fija y el otro

corresponde al efector final.

2.1.1 Grados de libertad

El nimero de de un manipulador es el nimero de parametros indepen-
dientes necesarios para definir su configuracion. En general, para alcanzar una
pose arbitraria en el espacio tridimensional se requieren al menos 6 Mu-
chos manipuladores modernos implementan precisamente 6, pero otros siste-
mas incorporan[GDI]adicionales (manipuladores redundantes) para mejorar la
flexibilidad, evitar obstdculos o cumplir tareas secundarias.

El disefio 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 mdultiples formas, lo
que permite optimizacién secundaria (evitar colisiones, minimizar ener-

gia, etc.).

* Rigidez y carga ttil: Relacionados con la estructura mecdanica y los actua-

dores utilizados.
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2. Fundamentos de la planificacion de trayectorias

2.1.2 Representacion de posiciony orientacion

La representacion precisa de la posicién y orientacién de cuerpos rigidos en el
espacio tridimensional es fundamental en robética, especialmente en el andlisis
y control de manipuladores. En términos generales, la pose de un cuerpo rigido
se define como una combinacion de su posicion y orientacién con respecto a un
sistema de referencia. Esta informacion es necesaria para describir la localiza-
cion de cada eslabon del manipulador, asi como del efector final con respecto a

su base.

2.1.2.1 Representacion de la posicion
La posicién de un punto en el espacio tridimensional se representa mediante un

vector columna en coordenadas cartesianas:

X
p=|y|eR® 2.1)
Z

Este vector indica la localizacién del origen de un sistema de coordenadas moévil
(por ejemplo, asociado al efector final) con respecto a un sistema de referencia

fijo (normalmente el sistema base del manipulador).

2.1.2.2 Representacion de la orientacion

La orientacion de un sistema de referencia movil respecto a uno fijo se puede

representar de diversas formas. A continuacion, se presentan las mds comunes:

a) Matriz de rotacion: Una orientacién puede representarse mediante una

matriz ortogonal 3 x 3 con determinante 1:
ReSO@B)={ReR*3|RTR=1, det(R) = 1} (2.2)

Esta matriz transforma vectores expresados en el sistema mavil al sistema

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

b)

c)

movil en coordenadas del sistema fijo. Las matrices de rotacién son am-
pliamente utilizadas en cinemadtica debido a su simplicidad algebraica y

su integracion directa en transformaciones homogéneas.

Angulos de Euler: Alternativamente, la orientacién puede expresarse me-
diante una secuencia de tres rotaciones elementales sobre ejes coordena-
dos. Existen multiples convenciones (por ejemplo, ZYX, ZYZ, XYZ, etc.), lo
que puede inducir ambigiiedades si no se especifica claramente la con-

vencion adoptada.

Para la convencién Z-Y-X (rotacién primero sobre z, luego sobre y, y final-

mente sobre x), la matriz de rotacién resultante es:
R=R:(03) Ry(02) R (01) (2.3)

Donde 61, 6, y 03 son los dangulos de rotacion y Ry, Ry, R, son las matri-
ces de rotacion elemental alrededor de los ejes correspondientes. Aunque
esta representacion es intuitiva, sufre de singularidades cinematicas, par-
ticularmente cuando dos ejes de rotacion se alinean, lo que da lugar al

fenémeno de gimbal lock (Craig, 2004).

Cuaterniones: Los cuaterniones unitarios proporcionan una representa-
cién compacta, continua y libre de singularidades de la orientacién. Un

cuaternion unitario se define como:
q=qo+qii+q2j+qzkeH (2.4)

Donde los coeficientes reales (qo, 41, g2, g3) satisfacen:

lql=\/a3+a?+a2+q2=1 (2.5)

La conversion de un cuaternién unitario a una matriz de rotacién se reali-

za mediante:
1-2(¢2+ 43  2(q192—qoqs) 2(q1Gs+ Goq>)

R = 212+ qogs) 1-2(G2+42)  2(q2d5— doq) 2.6)
2(q1G3 — Goq2)  2(q2q3 + Goqr)  1-2(q%+q2)
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2. Fundamentos de la planificacion de trayectorias

Los cuaterniones son especialmente ttiles en simulacion y control, pues
permiten interpolacion suave de orientaciones (slerp) y evitan ambigiie-

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

2.1.2.3 Transformaciones homogéneas

Para combinar posicién y orientacion en una sola estructura algebraica, se utili-

zan las matrices de transformaciéon homogénea 4 x 4:

R p

T=1lor 1

€ SE(3) (2.7)

Donde R € SO(3) representa larotacién y p € R3 la traslacién. Estas matrices per-
tenecen al grupo especial euclideo SE(3) y permiten encadenar transformacio-
nes mediante multiplicacién matricial. Su uso es estdndar en cinematica directa
einversa, planificacion de trayectorias y simulacién de movimientos en espacios

tridimensionales.

2.1.3 Espacio de configuracion

El espacio de configuracion, denotado como C, es una abstraccién fundamental
en planificacién de movimientos para robots manipuladores. Se define como el
conjunto de todas las configuraciones posibles que puede adoptar el sistema ro-
bético, 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 configuraciéon

puede representarse como un vector:

q=1q1,92-...,qn €R" (2.8)

Donde cada g; representa el valor de la i-ésima articulacion (angular para arti-
culaciones rotacionales, lineal para prismaticas). Por tanto, el espacio de confi-

guracion completo se modela como un subconjunto:

CcR” (2.9
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2.1 Modelado de manipuladores robéticos

Este espacio puede presentar una geometria compleja, especialmente cuando
se incorporan restricciones fisicas, limites articulares, y posibles colisiones con
el entorno o consigo mismo.

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

cién de trayectorias:

* Cops: Conjunto de configuraciones en las que alguna parte del manipula-

dor colisiona con un obstaculo del entorno o consigo mismo.

* Cgee: Conjunto de configuraciones validas, libres de colisiones, en las que

el manipulador puede operar de forma segura:

Ciree = C\ Cops (2.10)

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

ejemplo, alcanzar una posicién y orientacion especificas del efector final).

La dificultad de modelar C,ps crece significativamente con el nimero de gra-
dos de libertad del manipulador y la complejidad del entorno. Por ello, mu-
chos algoritmos utilizan representaciones implicitas o aproximadas, como ma-
pas ocupacionales.

La mayoria de los algoritmos de planificacion modernos, como RRT (Rapidly-
exploring Random Trees) o PRM (Probabilistic Roadmaps), operan directamente
en Cgee, debido a que este espacio evita explicitamente las configuraciones in-

vdlidas. La planificacién consiste entonces en encontrar una curva continua:
7:[0,1] = Ciree, cont(0) = (start) (1) = (goal (2.11)

La factibilidad de esta trayectoria depende de la continuidad, la ausencia de co-
lisiones y el cumplimiento de restricciones adicionales (como limites dindmicos

0 cinematicos).
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2. Fundamentos de la planificacion de trayectorias

2.1.4 Espacio de trabajo

En robotica manipuladora, el espacio de trabajo (workspace) es el subconjunto
del espacio euclideo tridimensional R® que puede ser alcanzado por el efector
final del manipulador. Este concepto resulta esencial para la planificacion de
movimientos, la validacién de trayectorias y el andlisis de la capacidad operativa
del robot dentro de su entorno.

Sea g € 2 una configuracion articular védlida del manipulador, donde £ < R"
representa el espacio de configuraciones articulares admisibles considerando
los limites fisicos de cada articulacioén. La funcién de cinemadtica directa f: 2 —
R3 x SO(3) permite calcular la pose del efector final a partir de una configuracién
articular:

= ro= [0 a

Donde p(q) € R3 representa la posiciéon y R(q) € SO(3) la orientacion del efector
final. El espacio de trabajo, denotado como #/, se define como el conjunto de
todas las posiciones y orientaciones del efector final que pueden alcanzarse a

través de configuraciones articulares vélidas:
W ={(p,R) eR*xSOB3)|3Ig€€, f(@) = (p,R)} (2.13)

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

tor puede llegar en al menos una orientacion valida.

2.1.4.1 Clasificacion 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 orientacién valida.

* Espacio diestro (dexterous workspace): Subconjunto del espacio alcanza-
ble donde el robot puede alcanzar todas las orientaciones posibles del

efector final (o0 al menos todas las requeridas para una tarea especifica).
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2.1 Modelado de manipuladores robéticos

* Espacio operable: Region en la que el efector puede ejecutar un conjunto
especifico de tareas con restricciones cinemaéticas y dindmicas (por ejem-

plo, soldadura o ensamblaje).

2.1.4.2 Factores que afectan la forma del espacio de trabajo

La geometria, estructura y limitaciones fisicas del manipulador influyen direc-
tamente en la forma y el volumen del espacio de trabajo. Algunos de los factores

determinantes incluyen:

* Tipo y disposicion de articulaciones: Por ejemplo, robots cartesianos ge-
neran un espacio ctibico, mientras que robots antropomoérficos tienen un

espacio mas esférico o acampanado.
* Longitud de los eslabones: Afecta el alcance maximo del efector.
* Limites articulares: Imponen restricciones sobre las regiones accesibles.

* Colisiones internas: En algunos robots, ciertas configuraciones vélidas des-
de el punto de vista cinemético pueden provocar colisiones fisicas entre

eslabones.

* Singularidades: En ciertas zonas del espacio, el manipulador pierde gra-
dos de libertad efectivos, afectando su capacidad para controlar la orien-
tacion. Normalmente esto ocurre cuando dos o més ejes de rotacion se
alinean, lo que limita la capacidad del robot para alcanzar ciertas orienta-

ciones (Siciliano et al., 2009).

* Herramientas y accesorios: La forma y tamafio 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 especificas.

2.1.4.3 Visualizacion del espacio de trabajo

La representacion grafica del espacio de trabajo es una herramienta ttil para el
andlisis de la capacidad de cobertura del robot. Se suele estimar mediante simu-

laciones, discretizando el espacio articular y evaluando la funcién de cinemadtica
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2. Fundamentos de la planificacién 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.
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Figura 2.1: Visualizacién del espacio de trabajo del manipulador industrial ABB
IRB120. (Bhatt et al.,[2019)

2.1.5 Modelado cinematico de manipuladores

El modelado cinemético de un manipulador rob6tico consiste en establecer la
relacion matematica entre los valores articulares del robot y la posicion y orien-
tacion de su efector final. Este andlisis constituye la base para tareas como con-
trol, planificacion de trayectorias, simulacion y andlisis de singularidades.
Existen dos problemas fundamentales en cinematica: la cinemaética directa,
que computa la pose del efector a partir de una configuracién articular dada, y la
cinemdtica inversa, que resuelve los valores articulares requeridos para alcanzar

una determinada pose.

2.1.5.1 Cinematica directa

La cinemadtica directa (Forward Kinematics (EK)) permite calcular la pose del
efector final, representada por una transformacién homogénea °T),, a partir de

los valores articulares g = [q1, g2, ..., qn]T. Para ello, se modela la cadena cine-
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2.1 Modelado de manipuladores robéticos

maética del manipulador mediante transformaciones homogéneas (seccién|2.1.2.3)
sucesivas entre eslabones.

El método mas cominmente utilizado para este propdsito es la convencion
de pardmetros Denavit-Hartenberg (Craig, |2004), que consiste en asignar
un sistema de coordenadas a cada eslab6n de forma sistematica. Cada articula-

cion se describe mediante cuatro parametros:

* 0;: Angulo de rotacién alrededor del eje z;_; (variable si la articulacién es

rotacional).

* d;: Desplazamiento a lo largo de z;_; (variable si la articulacién es prisma-

tica).
* a;: Longitud del eslabon medida sobre el eje x;.
* a;: Angulo entre los ejes z;_; y z;, medido alrededor de x;.

La transformacién homogénea de un eslabdn i al anterior se expresa como:

cos; -—sinf;cosa; sinf;sina; a;cosO;

A= sinf; cosQicosai —cosf;sina; a;sinb; (2.14)
0 sina; cosa; d;
0 0 0 1

La pose total del efector respecto al sistema base se obtiene como el producto
encadenado:
n
OTw=A14As... Ay =[] A; (2.15)
i=1

Este modelo permite calcular la posicién p y orientacién R del efector final co-

mo:
R p

0
Tn= o1 7

(2.16)

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

intermedio i respecto al sistema base 0:

i
OT; = A1 Ap... Ai = [] A (2.17)
j=1
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2. Fundamentos de la planificacion de trayectorias

2.1.5.2 Cinematica inversa

El problema de la cinemética inversa (Inverse Kinematics (IK)) consiste en en-
contrar los valores articulares g = [q1, g2, ..., q,]’ que permiten al efector final
alcanzar una pose deseada en el espacio operacional, definida por una transfor-

macién homogénea objetivo:

Rq pa

Ta=|gr

€ SE@3) (2.18)

Desde un punto de vista funcional, este problema puede plantearse como la
operacion inversa a la cinematica directa. Sin embargo, a diferencia de la cine-
matica directa, que esta bien definida para cualquier g € R”, la operacion inver-
sa no puede formularse, en general, como una funcién matemadtica en sentido

estricto. Esto se debe a varias razones fundamentales:

* No inyectividad: Para manipuladores no redundantes (n = 6), puede ha-
ber multiples configuraciones g que produzcan exactamente la misma po-
se T,, es decir:

fl@)=f(g)=Tq conqi#q> (2.19)

Esto implica que f~1(T,) no estd univocamente 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 ningun ¢ tal que f(q) = Ty.

* Nolinealidad: La funcion f(q) involucra productos de senosy cosenos, lo
que la hace altamente no lineal. Esto complica la resolucion analitica y la

estabilidad de métodos numeéricos.

Asi, el problema de cinematica inversa se formula como la biisqueda del con-

junto de soluciones g tal que:
Encontrar g € 2 cR" tal que f(q) = Ty (2.20)

donde 2 representa el espacio de configuraciones vélidas, respetando limites

articulares y evitando colisiones.
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2.1 Modelado de manipuladores robéticos

La cardinalidad y la naturaleza del conjunto de soluciones depende de:

e El nimero de del manipulador:

- Si n < 6: el sistema estd subdeterminado, y no siempre existe solu-
cion.
- Si n = 6: puede haber varias soluciones discretas.

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

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

* Lageometria del robot: Ciertas configuraciones permiten factorizar el pro-

blema en coordenadas independientes.

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

categorias:

1. Métodos analiticos (0 geométricos): Basados en la descomposicion alge-
braica y trigonométrica del modelo cinematico. Estos métodos producen
soluciones exactas y explicitas, pero solo son aplicables a manipuladores

con estructuras par ticulares.

Un caso clésico es el andlisis de manipuladores con tres ejes rotacionales
consecutivos que se cruzan en un punto, permitiendo desacoplar posicion
y orientacion del efector. Este tipo de estructura fue estudiado por Pieper

en su tesis doctoral (Pieper, 1968).

2. Métodos numéricos: Empleados para manipuladores de geometria arbi-
traria. Formulan el problema como una minimizacién del error entre la

pose deseada y la generada por una configuracion tentativa:
. 2
min || f(g) - T4|| (2.21)
qe2

La norma utilizada depende de c6mo se representen posicién y orienta-
cién (métricas en SE(3), error en cuaterniones, etc.). Entre los algoritmos

comunes se incluyen:
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2. Fundamentos de la planificacion de trayectorias

* Descenso del gradiente: Ajusta g iterativamente en direccion del gra-

diente del error.

¢ Newton-Raphson: Utiliza la aproximacién lineal basada en el Jaco-

biano.

* Método dela pseudo-inversa: Resuelve la version diferencial del pro-

blema mediante:
g=J"(q) x (2.22)

Integrando ¢ en el tiempo se obtiene una trayectoria hacia gg).
Estos métodos requieren una estimacion inicial gy préxima a la solucién,

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

pulabilidad (cercanas a singularidades).

En el caso de manipuladores redundantes (n > 6), la cinemadtica inversa admite
soluciones infinitas. En estos casos, se pueden introducir criterios de optimiza-
cion secundaria (por ejemplo, evitar obstdculos, minimizar energia o evitar sin-
gularidades) para seleccionar una solucién deseable mediante técnicas como la

proyeccion ortogonal en el espacio nulo del Jacobiano:
.o . gt
q=7J(q)x+ (I J (q)](q))z (2.23)

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

pulador.

2.2 Fundamentos matematicos de la planificaciéon de

trayectorias

2.2.1 Trayectorias

En el contexto de manipuladores robéticos, una trayectoria describe la evolu-
ci6on temporal de la configuracion del robot o de su efector final a lo largo del

tiempo. La planificacion de trayectorias constituye un proceso fundamental en
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2.2 Fundamentos matemditicos de la planificacién de trayectorias

la ejecucién de tareas como ensamblado, soldadura, pintura o manipulacion de
objetos, y se vincula estrechamente con la cinemaética y dindmica del sistema.
Sea C el espacio de configuracién del manipulador, entonces una trayectoria

en el espacio de configuracion es una funcién continua del tiempo:
7:(0,T]—=C, 71(t)=4q(1) (2.24)

donde ¢(t) representa el vector de configuraciones articulares en el instante de
tiempo £ € [0, T].

Alternativamente, una trayectoria en el espacio de trabajo es una funcion:
y:00,T1 - R*x SO@3), y(®) = (p(1),R(1) (2.25)

donde p(t) es la posicion y R(t) la orientacion del efector final. Esta trayectoria
debe ser consistente con la cinematica del manipulador, es decir, existir q(z) tal
que f(q(1)) =y(¢) paratodo ¢.

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

parametrizacion:

* Trayectoria geométrica o camino (path): es la curva descrita en el espacio
sin referencia explicita 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:

€={qgeClqg=1(s),se0,1]} (2.26)

» Trayectoria cinematica (frajectory): es una trayectoria parametrizada en
funcién del tiempo, que incluye velocidad y aceleracién. Es la funcién 7(¢)
utilizada para ejecutar fisicamente el movimiento sobre el robot. Comun-

mente se expresa simplemente como trayectoria.

La relacion entre ambas estd mediada por el perfilado temporal, donde se
asigna una ley de evolucion s(¢) que transforma una trayectoria geométri-

ca en una trayectoria cinematica: 7(f) = 7(s(?)).
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2. Fundamentos de la planificacion de trayectorias

2.2.2 Espacio de planificacion

Las trayectorias pueden planificarse tanto en el espacio de configuracion (apar-
tado[2.1.3) como en el espacio de trabajo (apartado[2.1.4):

* Espacio de configuracién (C): La planificacion se realiza directamente so-
bre los valores articulares. Este enfoque evita singularidades y garantiza
que las soluciones sean realizables fisicamente, aunque no proporciona
directamente informacién sobre el camino seguido por el efector final del

robot.

« Espacio de trabajo (R3x SO(3)): Permite definir trayectorias intuitivas en el
entorno operativo (por ejemplo, una linea recta en el espacio cartesiano),
pero requiere resolver la cinemadtica inversa para su ejecucion y puede lle-

var a trayectorias inviables debido a singularidades o limites articulares.

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

rea:

* Continuidad: Al menos en posicién (C°), pero deseable también en velo-

cidad (CY) o aceleracion (C?) para evitar movimientos abruptos.

e Limites articulares: Respeto de los limites articulares, de velocidad, ace-

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

e Prevencién de colisiones: Con el entorno y con el propio robot (autocoli-

siones).

* Sincronizacion: Todos los actuadores del robot deben alcanzar sus posi-
ciones finales al mismo tiempo, evitando desincronizaciones que puedan

causar dafios o errores en la tarea.
2.2.3 Planificacion geométrica

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

cion de movimiento en robdética, que se enfoca en encontrar una trayectoria
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continua que conecte dos configuraciones dadas del robot sin considerar ex-
plicitamente el tiempo, ni las restricciones dindmicas (como velocidades, acele-
raciones o fuerzas). El Ginico criterio es la factibilidad geométrica, es decir, que
el robot no colisione durante el movimiento.

Sea C el espacio de configuracion del robot, y Cgee < C el subconjunto libre

de colisiones. Dados:

* {start € Crree: Configuracion inicial.

* {goal € Ciree: Configuracion objetivo.

El problema de planificacion geométrica consiste en encontrar una trayec-

toria continua:
T: [0, 1] i Cfree, T(O) = qstart, T(].) = qgoal (2.27)

tal que 7(s) no cruce ninguna configuracién en Cyps (zona de colision).
Esta planificacion se realiza tipicamente en el espacio de configuraciéon de-

bido a que:

* Permite representar explicitamente las restricciones articulares y de coli-

sién/autocolision.
* La factibilidad geométrica se define de forma directa en este espacio.

* Esmads general y aplicable a robots con geometria y cinemadtica arbitrarias.

Sin embargo, este espacio suele tener una topologia compleja y dimensio-
nalidad elevada, lo que dificulta la exploracién sistematica mediante técnicas
analiticas.

La planificacién geométrica requiere verificar que una trayectoria propuesta
7 permanezca completamente dentro de Cgee. Esto se logra mediante un médu-

lo de deteccion de colisiones, que evaluia:

* Si una configuracién g € C resulta en colisién con el entorno o consigo

mismo.
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2. Fundamentos de la planificacion de trayectorias

* Siel segmento de trayectoria entre dos configuraciones discretas atraviesa

zonas de colision.

Para ello se emplean modelos geométricos simplificados del robot (cubos,
cilindros, mallas convexas) y algoritmos jerarquicos (drboles AABB) que acele-
ran las comprobaciones.El coste computacional del médulo de comprobacion
de colisiones es un factor determinante en la eficiencia de los algoritmos de pla-
nificacion.

La mayoria de los algoritmos de planificacién comparten una estructura mo-

dular compuesta por:

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

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

valido.
3. Estrategia de conexion: Intenta unir configuraciones cercanas.

4. Criterio de finalizacion: Se detiene al encontrar un camino valido o tras

agotar recursos computacionales.

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

cién que se abordardn en la siguiente subseccion.

2.2.4 Fundamentos tedricos de los algoritmos de planificacion

de trayectorias

Los algoritmos de planificacion de trayectorias son métodos computacionales
disefiados para encontrar una secuencia continua de configuraciones vélidas
que conecten un estado inicial con un objetivo, evitando colisiones y respetando
restricciones geomeétricas. Su estudio se fundamenta en geometria computacio-
nal, teoria de grafos, teoria de muestreo y andlisis de complejidad.

El objetivo de estos algoritmos es resolver el problema de planificacion geo-
métrica planteado en el apartado es decir, encontrar una trayectoria 7 que

conecte Gstart CON (goa dentro del espacio de configuracion libre Cree.
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Dado que C puede ser de alta dimensionalidad (6D o més en manipulado-
res), los algoritmos exactos basados en representaciones explicitas del espacio
de configuracién son computacionalmente inviables. Por ello, se recurre a mé-

todos de aproximacion, principalmente mediante técnicas de muestreo.

2.2.4.1 Principales algoritmos de planificacion

En la planificaciéon de trayectorias para manipuladores robéticos, los principa-
les enfoques estdn basados en técnicas de muestreo y biisqueda en grafos. Es-
tos métodos permiten explorar el espacio de configuracion de forma eficiente,
evitando la necesidad de representar explicitamente todo el espacio. La alta di-
mensionalidad del espacio de configuracion y la complejidad geométrica de los
entornos hacen que algoritmos basados en bisqueda exhaustiva como A* (Hart
et al., 1968) o Dijkstra (Dijkstra, |1959) sean inviables en la practica. En su lugar,
se utilizan algoritmos probabilisticos y de muestreo que permiten explorar el
espacio de forma m4s eficiente.

Estos algoritmos de muestreo se exploran exahustivamente en el apartado
pero a continuacién se ofrece una breve introduccién a los conceptos clave
y las principales familias de algoritmos.

Existen dos grandes familias de algoritmos de planificacién 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 (Kavraki et al.,[1996) que se explora en el apartado El al-
goritmo |1 ilustra el funcionamiento base de esta familia. Por otra parte, los ba-
sados en arboles, que expanden arboles hacia muestras aleatorias. El algoritmo
mads representativo de esta familia es el [RRT] (LaValle, [1998), que se explora en el
apartado El algoritmo2]ilustra el funcionamiento base de esta familia.

Si bien ambas familias de algoritmos son capaces de encontrar trayectorias
validas, difieren en su enfoque y aplicabilidad. Ademads, cada una tiene sus pro-
pias variantes y mejoras que se adaptan a diferentes escenarios y requisitos de
planificaciéon. Algunas de las caracteristicas clave que se evaltian al comparar

estos algoritmos incluyen:
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2. Fundamentos de la planificacion de trayectorias

Algoritmo 1: Probabilistic Roadmaps (PRM)

Input: Espacio de configuraciéon C, subconjunto libre Cee, nimero de

muestras N, numero de vecinos k

Output: Grafo G que conecta configuraciones libres
1 V—0; // Inicializar conjunto de nodos
2 E—@; // Inicializar conjunto de aristas
3 fori—1to Ndo
Galeat — Muestra aleatoria en C;
if Galear € Cree then
V — VU {Galeat};
Ny — k vecinos mds cercanos a g en V;
foreach qecino € Ny do

if SEGMENTO G alear Guecinol < Cree then
t E — EU{(Galeat> Gvecino)};

© 0 N & a B

1 return G = (V, E);

1. Determinismo: Si el algoritmo produce siempre la misma soluciéon 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 6ptimas: Si el algoritmo garantiza en-

contrar la mejor soluciéon posible segiin 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. Reutilizacién de soluciones: Si el algoritmo puede aprovechar soluciones
previamente calculadas para responder a nuevas consultas de planifica-

ci6n sin necesidad de recalcular todo desde cero.

6. Capacidad de manejar restricciones adicionales: Si el algoritmo puede in-
corporar restricciones cinematicas, dindmicas o de otro tipo en la planifi-

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

Input: Espacio de configuracion C, subconjunto libre Cee,
configuracion inicial ggr, NUmMero méximo de iteraciones N

Output: Arbol T que conecta configuraciones libres

T —{Gstart}; // Inicializar &rbol con la configuracidn

inicial

2 fori—1to Ndo

3 Galeat — Muestra aleatoria en C;

4 Jcercano — Nodo mds cercano a ajeat €n T;

5 Gnuevo — Expande desde Gcercano hacia gaear;

6

7

8

p—

if Gnuevo € Cfree then

T < T U {gnuevo};
Anadir arista (¢gcercano, Gnuevo) a T';

9 return T

Esto implica que la eleccion del algoritmo adecuado depende del contexto
especifico de la tarea, las caracteristicas del manipulador y las restricciones del
entorno. Incluso siendo viable la incorporacién de ambos enfoques en un mis-
mo sistema, ya que cada uno puede ser mas adecuado para diferentes tipos de
problemas o fases del proceso de planificacion.

Para estos métodos probabilisticos, la calidad y distribucién de las muestras
es critica para lograr una cobertura eficiente del espacio. En la préctica, se uti-
lizan dos enfoques principales para el muestreo: El muestreo uniforme, que ge-
nera muestras aleatorias distribuidas uniformemente en el espacio de configu-
racion, y el muestreo guiado, que prioriza regiones de interés o zonas con alta

probabilidad de éxito.

2.2.5 Parametrizacién temporal de trayectorias

Una vez resuelto el problema de planificacion geométrica, ya sea mediante téc-
nicas deterministas o probabilisticas, el resultado suele ser un camino continuo
en el espacio de configuracion, cominmente descrito como una curva 7(s) con
s € [0,1]. Para que dicho camino sea ejecutable en un manipulador robético, es
necesario parametrizarlo temporalmente, es decir, definir c6mo progresa el ro-

bot a lo largo de ese camino en funcion del tiempo real ¢.
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Este proceso, también conocido como generaciéon de perfiles temporales,
transforma una trayectoria geométrica en una trayectoria completa mediante

una funcion de reparametrizacion s():
q(t)=1(s(¥)), con ¢tel0,T], s(¥)€[0,1] (2.28)

donde s(?) es una funcion creciente que describe el avance del robot a lo largo
del camino geométrico en funcién del tiempo. La parametrizacién temporal de-
be respetar las restricciones cinemadticas y dindmicas del manipulador, garan-
tizando que el movimiento sea seguro y eficiente. Existen diferentes enfoques
para la parametrizacion temporal de trayectorias. A continuacion se presentan

los mads representativos:

2.2.5.1 Parametrizacién temporal analitica

Este enfoque genera directamente trayectorias ¢(t) expresadas como funciones
analiticas del tiempo. Estas funciones pueden derivarse, evaluarse e implemen-
tarse de forma eficiente en controladores industriales, sin necesidad de interpo-
lacién posterior. Los métodos analiticos mds comunes incluyen (Siciliano et al.,
2009):

* Interpolacion polinémica: Se utilizan polinomios de orden 3 (ctibicos) o
5 (quinticos) para conectar varias configuraciones, garantizando continui-

dad en posicion, velocidad y (en el caso quintico) aceleracion.

* Perfiles trapezoidales de velocidad: Trayectorias con fases definidas de
aceleracion constante, velocidad méxima constante, y desaceleracion si-

métrica. Muy extendidas en entornos industriales por su simplicidad.

Estos métodos son rdpidos y faciles 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-
figuracion, generando una trayectoria temporalmente parametrizada ¢q(t) que

cumple con las restricciones cinematicas del robot.
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2.2.5.2 Parametrizacion temporal basada en integracion

A diferencia de los métodos analiticos, este enfoque, aun partiendo de una tra-
yectoria geométrica 7(s), no define directamente una funcién ¢(t). En su lugar,
se calcula una ley temporal s(f) que recorre el camino 7(s), generando asi una
trayectoria cinematica g(t) = t(s(t)). Alguno de los métodos mds destacados en

este &mbito son:

. Genera un perfil temporal 6ptimo cumpliendo restricciones de

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

¢ Time-Optimal Trajectory Generation (TOTG): Es una implementacion sim-
plificada del concepto de parametrizacién temporal, basada en el algorit-
mo de Bobrow (Bobrow et al., 1985). Se utiliza por defecto en el framework
Movelt (Kunz and Stilman, 2013).

Estos métodos permiten generar trayectorias temporales 6ptimas, minimi-
zando el tiempo de ejecucién mientras se cumplen las restricciones cinemadticas
del robot. La parametrizacién temporal se realiza mediante integracion numé-
rica, calculando la evolucion de s(t) a partir de las restricciones impuestas. Su
principal limitacién es que el resultado no se expresa como una funciéon cerrada
q(1), sino que requiere muestreo y discretizacion de la trayectoria, lo que puede

aumentar la complejidad computacional.

2.2.5.3 Optimizacién directa de trayectorias

En contraste con los métodos secuenciales de planificacién y posterior perfi-
lado, los enfoques de optimizacion directa consideran la trayectoria completa
como una variable a optimizar. Estos métodos representan la trayectoria como
un conjunto de puntos de control g, g2, ..., gy definidos sobre una malla tem-
poral y minimizan una funcién de coste global sujeta a restricciones cinemadticas
y dindmicas.

La optimizacién directa permite integrar la planificacién y la parametriza-

cién temporal en un tnico proceso, lo que resulta en trayectorias mas suaves y
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eficientes. La formulacion general del problema es:

”q; ” = q.max

) 1Gill < Gmax
min 4oy, tal que 2.29
q1,92,-- N S, g2 ) q qi € Crree ( )

q1 = Gstarty YN = (goal

donde J es una funcién de coste que puede incluir términos como distancia re-
corrida, suavidad de la trayectoria, tiempo total, etc. La principal limitaciéon de
estos métodos es la necesidad de una buena inicializacién, ya que pueden con-
verger a minimos 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

2.2.6 Proceso general de planificacion de trayectorias

A modo de resumen, el proceso de planificacion de trayectorias para manipu-
ladores rob6ticos puede dividirse en varias etapas secuenciales, cada una de las
cuales transforma el problema en una representaciéon mas cercana a la imple-
mentacion real. Este proceso modular permite una clara separacion de respon-
sabilidades y facilita la reutilizaciéon de componentes. Este proceso que abarca
desde la especificacion de los estados inicial y final hasta la obtencién de una
trayectoria cinemdaticamente factible y lista para su ejecucion en hardware. Este
proceso se compone tipicamente de varias etapas secuenciales, cada una de las
cuales transforma el problema en una representacion mas cercana a la imple-

mentacion real.

2.2.6.1 Definicion de la tarea

La tarea se especifica mediante una configuracion inicial gsr¢ y una configura-
cion objetivo ggoa1, ambas pertenecientes al subconjunto libre de colisiones del
espacio de configuracion Cg.e. Alternativamente, en algunos casos se especifica
como una pose deseada del efector final, en cuyo caso es necesario resolver la

cinemdtica inversa para obtener la configuracién articular correspondiente.
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2.2.6.2 Planificacién geométrica

A partir de la definicion del espacio de configuracion libre Cgee, se aplica un al-
goritmo de planificaciéon geométrica que genere una trayectoria continua 7(s)
que conecte Gseart Y Ggoal, tal que 7(s) € Cree Vs € [0,1]. Esta etapa emplea tipica-
mente métodos de muestreo como o[RRTl (ver apartado[2.2.4).

2.2.6.3 Parametrizacién temporal

Una vez validada geométricamente la trayectoria 7(s), se procede a su conver-
sion en una trayectoria cinematica g (t) = 7(s(#)) que incluya una evolucion tem-

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

en el apartado

2.2.6.4 Generacion del perfil de control

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

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

* Muestreo de la trayectoria a alta frecuencia.
e Calculo de velocidades y aceleraciones deseadas.

 Interfaz con controladores, tipicamente de tipo Controlador Proporcional-
Integral-Derivativo (Astrom and Hagglund, 1995).

2.2.6.5 Ejecucién y realimentacién

Finalmente, la trayectoria se ejecuta sobre el manipulador fisico. Durante la eje-
cucion, se emplean sensores para supervisar la evolucion del sistema y detectar
posibles desviaciones. Este lazo de realimentacién permite implementar estra-
tegias de control adaptativo, deteccion de errores o incluso replanificacion di-
namica si fuese necesario.

Este esquema modular permite una clara separacion de responsabilidades,
favorece la reutilizacion de componentes y facilita la comparacion entre distin-
tas técnicas de planificacion. En sistemas complejos, cada una de estas etapas
puede incorporar optimizaciones, aprendizaje automaético o interacciéon con hu-

manos, lo cual se explora en capitulos posteriores.
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2. Fundamentos de la planificacion de trayectorias

2.3 Fundamentos del aprendizaje por refuerzo profun-
do

El Reinforcement Learning (RL) es un paradigma del aprendizaje automatico en
el cual un agente aprende a tomar decisiones a través de la interaccién con un
entorno, recibiendo retroalimentaciéon en forma de recompensas. A diferencia
del aprendizaje supervisado, donde se proporciona una etiqueta por cada en-
trada, en[RLl el agente debe descubrir por si mismo qué acciones producen los
mejores resultados a largo plazo (Sutton and Barto, 2018).

Este proceso se modela formalmente mediante un proceso de decision de
Markov (Markov Decision Process (MDP)), definido como una tupla:

M =(F,,BR,Y) 2.30)

donde:
* % es el conjunto de estados del entorno.

* of es el conjunto de acciones que puede ejecutar el agente.

P(sls, a) es la funcion de transicion, que define la probabilidad de pasar al

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

R(s,a) es la funcién de recompensa, que asigna una senal escalar inme-

diata tras ejecutar a en s.

Y € 10,1] es el factor de descuento, que pondera la importancia de las re-

compensas futuras.

El agente interactta con el entorno en una secuencia de pasos discretos: en
cada paso ¢, observa el estado s;, ejecuta una accion a;, recibe una recompensa
r; y transita a un nuevo estado s;.;. La figura2.2]ilustra este proceso clasico de
interaccion. El objetivo del agente es aprender una politica 7 (als) que maximice

la recompensa acumulada esperada:

o0
Gr=) v*rix (2.31)
k=0
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Accién, a;
Y
Agente Entorno
A A
1 It
1
T
Recompensa, r; !
:<
1
Estado, s; ! S+l

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

Dos funciones fundamentales guian el proceso de aprendizaje:
¢ Funcién valor de estado: V" (s) = E[G; | s; = s, 7]
¢ Funcién valor de accién: Q" (s,a) =E[G; | s; = s,a; = a, 7]

El objetivo del aprendizaje es encontrar la politica 6ptima 7* que maximice el

valor esperado de retorno desde cualquier estado:

n* =argmax,V”(s), Vse (2.32)

2.3.1 Aprendizaje profundo aplicado al aprendizaje por refuerzo

El aprendizaje por refuerzo profundo surge de la integracion del apren-
dizaje por refuerzo cldsico con redes neuronales profundas, que acttian como
aproximadores de funciones para manejar espacios de estados y acciones conti-
nuos o de alta dimension. Este enfoque ha permitido resolver tareas previamen-
te intratables, como juegos complejos, control robético de precisién o toma de
decisiones en entornos parcialmente observables (Mnih et al., [2015a; [Lillicrap
etal.,2015).

El uso de redes neuronales permite aproximar funciones de valor V”(s), fun-
ciones Q(s, a) o directamente politicas 7 (als). Segiin el componente que se en-

trene mediante redes neuronales, los algoritmos se clasifican en:
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2. Fundamentos de la planificacion de trayectorias

e Métodos basados en valor: Estos métodos buscan aprender una funciéon
de valor de accién Q(s, a) que estima el retorno esperado al ejecutar una

accién a en un estado s, y seguir una politica 7 posteriormente:

[e.0]
Q'(s,a@)=E|> y'rilso=sap=a,n (2.33)
=0

La politica se obtiene de forma implicita como la accién que maximiza el
valor estimado:

7(s) =argmax,Q(s, a) (2.34)

e Métodos basados en politica: En este enfoque, se parametriza directa-
mente la politica como una funcién diferenciable my(als), generalmente
modelada como una red neuronal que genera una distribucién de proba-
bilidad sobre las acciones. El objetivo es maximizar la recompensa espe-

rada:
J0) =y, [Z ytrt] (2.35)
t=0

Para ello se utiliza el gradiente de politica, que actualiza los pardmetros en

la direccion que incrementa la expectativa del retorno:

VoJ(0) =Egr, [Vologmp(als)- Q" (s, )] (2.36)

e Métodos actor-critico: Los métodos actor-critico combinan caracteristica
de ambos enfoques anteriores: mantienen dos redes separadas, una para
la politica (el actor) y otra para la funcién de valor (el critico). El actor pro-
duce acciones a ~ mg(als), mientras que el critico estima Q" (s,a) o V”(s)

y guia la actualizacion del actor mediante gradientes mads estables.

Este enfoque permite aprendizaje continuo, eficiente en muestras, y admi-
te tanto politicas deterministas como estocdsticas. Estos métodos actor-
critico constituyen el enfoque dominante en aplicaciones robdticas, gra-

cias a su flexibilidad, estabilidad y eficiencia en entornos complejos.
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2.3 Fundamentos del aprendizaje por refuerzo profundo

Los algoritmos de[DRIJhan demostrado ser especialmente eficaces en tareas
de control continuo, donde los espacios de accién 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 correlacion entre datos consecutivos.
Para mitigar esto, se utilizan técnicas como la integracion de replay buffers,

el target network y 1a normalizacion.

e Exploracion eficiente: En entornos de control continuo, la exploracion
aleatoria puede ser ineficaz. Para abordar esto, se pueden emplear estra-
tegias de exploracion guiada, como la integracion de ruido a las acciones

o el uso de politicas estocasticas.

* Dependencia intensiva de datos: Muchos algoritmos requieren millones
de interacciones con el entorno, lo cual es costoso o inviable en robots
fisicos. Esto motiva el uso de simulacion, aprendizaje offline o aprendizaje

a partir de demostraciones.

2.3.2 Formulacion del problema de planificacién como un MDP

Para aplicar algoritmos de aprendizaje por refuerzo a la planificacion de trayec-
torias en robdética, es necesario modelar el entorno como un[MDPl La formula-
cién como[MDPIpermite aplicar algoritmos de aprendizaje por refuerzo profun-
do para encontrar una politica 6ptima 7* (a|s) que maximice el retorno espera-
do:

o0

7" = argméx Ey [ ytrt] (2.37)

t=0

2.3.2.1 Representacion del estado

El estado representa una descripcién completa del sistema en un instante de
tiempo. En el contexto de un manipulador robético, el estado puede ser o incluir

combinaciones de los siguientes elementos:
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2. Fundamentos de la planificacion de trayectorias

* Configuracion articular: Vector de posiciones ¢q y/o velocidades articula-

res (.

* Pose del efector final: Posicion y orientacién expresadas en coordenadas

cartesianas o como matriz de transformacién homogénea.

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

objetivo.

* Estado del entorno: Presencia de obstaculos, posicién de objetos a mani-

pular, contactos con el entorno.

* Percepcion sensorial: Imdgenes RGB/D, nubes de puntos, entradas de ca-

maras o sensores de fuerza.

La eleccion del estado debe ser tal que contenga toda la informacion 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 politica 6ptima. Esta eleccién depende del tipo de tarea
y del nivel de abstraccion requerido.

Una mala eleccion del estado puede llevar a un aprendizaje ineficiente o a la
incapacidad de resolver la tarea, ya que el agente no tendria acceso a la informa-

cién necesaria para tomar decisiones informadas.

2.3.2.2 Espacio de accion

Una accion define la decision que toma el agente en cada estado. En robética,

las acciones pueden modelarse a diferentes niveles:

* Espacio articular: Acciones como velocidades o incrementos angulares en

las articulaciones g 0 Aq.

» 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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o« »” o«

* Acciones jerarquicas o simbdlicas: Como “agarrar”, “mover hacia”, “sol-

tar”, atiles en entornos de planificacion de alto nivel.

En tareas de planificacion de trayectorias, es comun que el espacio de ac-
ciones sea continuo, por lo que los algoritmos de DRL utilizados deben estar

disenados para operar sobre R”.

2.3.2.3 Diseiio de la funciéon de recompensa.

La funcién de recompensa cuantifica el desempefo del agente en funcion de sus
acciones. Un buen disefio de la recompensa es esencial para guiar el aprendiza-
je hacia comportamientos deseados. En planificacién de trayectorias, se suelen

emplear:

* Recompensa final binaria: por alcanzar la configuracién deseada. Por ejem-

plo r =1si|q(t) — ggoalll <€, r =0 en otro caso.

* Recompensa densa: basada en la distancia al objetivo, del tipo r = —|| f(q)—

2
Xgoal <.

* Penalizacion por colisiones: recompensas negativas si el robot entra en

Cobs-

* Penalizacion energética o de suavidad: para evitar trayectorias abruptas,

por ejemplo r = —||c']||2.

El disefio de la recompensa influye significativamente en la eficiencia del en-
trenamiento y en la calidad de la solucién aprendida. Ademas, 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 mas

eficientes.
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2.3.2.4 Evolucion del proceso de decisién

El agente opera segun el siguiente bucle:

1. Observa el estado actual s;.

2. Selecciona una accién a; ~ w(als;).

3. Ejecuta a; en el entorno y transita al nuevo estado s;+1 ~ P(s|s, a;).
4. Recibe una recompensa r; = R(s, a;).

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

mulado.

Este ciclo contintia durante multiples episodios, permitiendo al agente apren-
der una politica que produzca trayectorias validas. Si bien la politica opera sin
informacién explicita de los modelos cinematicos o dindmicos del robot, suele
ser habitual que opere sobre una simulacién del entorno, donde estos mode-
los estan implementados. Esto permite al agente aprender de forma segura y
eficiente, evitando el desgaste fisico del hardware y acelerando el proceso de en-
trenamiento.

Esta formulacién permite resolver tareas de planificacién de movimiento co-
mo un problema de decisién secuencial bajo incertidumbre, integrando percep-

cion, control y optimizacion de forma unificada.

2.3.3 Desafios de la transferencia a entornos reales

Una de las principales ventajas del[DRI]en robética es la posibilidad de entrenar
politicas en entornos simulados, donde los episodios pueden ejecutarse a gran
velocidad, sin riesgo fisico, y con control total sobre la dindmica del entorno. Sin
embargo, una politica entrenada integramente en simulacion rara vez se trans-
fiere directamente con éxito al mundo real debido a discrepancias entre ambos
dominios. Este fenémeno se conoce como el problema de sim-to-real gap (Jako-
bi et al.,(1995;Zhao et al.,[2020).
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2.3 Fundamentos del aprendizaje por refuerzo profundo

en:

Las principales diferencias que dificultan la transferencia pueden clasificarse

Modelos fisicos imperfectos: La simulacién puede no capturar fricciones,

contactos, flexibilidad o dindmicas no lineales del robot.

Sensorica yruido: La sensoérica utilizada en los entornos reales suele sufrir
ruido en la medida y errores de calibracién que no se replican en simula-

cion.

Diferencias en el tiempo de ejecucion: La simulacién puede ser determi-
nista y estable, mientras que el sistema real sufre latencias y jitter en la

ejecucion.

Errores de calibracién: Diferencias entre el modelo geométrico del robot

0 su cinematica real.

Estas discrepancias provocan que politicas entrenadas exitosamente en si-

mulaciéon 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 generalizacién de las politicas entrenadas:

e Randomizacion de dominios (Domain Randomization): Consiste en en-

trenar la politica en multiples variaciones del entorno simulado (ruido en
sensores, variacion en masas, texturas, iluminacion, etc.), de forma que la
politica aprenda a ser robusta ante variaciones desconocidas (Tobin et al.,
2017a).

¢ Ajuste fino en el entorno real: Se realiza una adaptacién posterior al en-

trenamiento simulado, ajustando la politica directamente en el hardware,

generalmente con datos limitados.

* Aprendizaje hibrido: Mezclar demostraciones reales con episodios simu-

lados para reducir la dependencia exclusiva de la simulacién.
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En planificacion de trayectorias, donde la precision espacial, la prevencion
de colisiones y el cumplimiento de restricciones fisicas son esenciales, la brecha
sim-to-real puede comprometer seriamente la seguridad del sistema. Una po-
litica que minimiza la distancia al objetivo en simulacién puede colisionar con
obstdculos mal modelados en el mundo real. Por ello, los enfoques mas exitosos
combinan simulacién masiva con validacién y refinamiento en entornos con-

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

Oscar Wilde
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3. Planificacion de trayectorias

STE CAPITULO ofrece una revision critica de la evolucién de la plani-
ficacion de trayectorias para manipuladores industriales, situando
el problema en el contexto de mas de seis décadas de investigacion
y desarrollo. Desde los primeros métodos deterministas de ense-

flanza por guiado y programacion punto a punto, hasta los algoritmos proba-
bilisticos, la optimizacién local y las aproximaciones hibridas mads recientes, el
recorrido histérico revela como las necesidades de la industria han impulsado
soluciones cada vez m4s eficientes, escalables y adaptativas.

El objetivo central de este capitulo es proporcionar una visién completa de
los fundamentos tedéricos y practicos que sustentan la planificacion de trayecto-
rias, con especial atencion a las limitaciones de los métodos clasicos frente a los
entornos dindmicos 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 estdndar de facto en bibliotecas como Open
Motion Planning Library (OMPL); los métodos de optimizacién local, centrados
en refinar trayectorias iniciales para mejorar suavidad y viabilidad dindmica; y
los enfoques hibridos, que buscan combinar lo mejor de ambos paradigmas. Fi-
nalmente, se introduce el cambio de paradigma impulsado por el aprendizaje
automatico, y en particular por el aprendizaje por refuerzo profundo (DRI), que
ha abierto la puerta a sistemas de planificacién més auténomos y reactivos.

Esta revision no solo sienta las bases conceptuales para los capitulos expe-
rimentales posteriores, sino que también destaca la necesidad de explorar al-
ternativas a los planificadores probabilisticos cladsicos. En particular, se subraya
como el aprendizaje profundo por refuerzo representa una oportunidad tnica
para superar limitaciones de adaptabilidad, consistencia y eficiencia, lo que mo-
tiva directamente la propuesta metodoldgica desarrollada en esta tesis.

La estructura del capitulo es la siguiente: en la Seccién 3.1/ se presenta una
panoramica de la evolucion histérica de la planificacion de trayectorias, desde
los primeros enfoques deterministas hasta la estandarizacion en frameworks co-
mo Movelt. La Seccion [3.2] analiza en detalle los métodos basados en muestreo
probabilistico, mientras que la Seccion[3.3|aborda los métodos de optimizacion
local. En la Seccion |3.4]se estudian las soluciones hibridas que combinan mues-

treo y optimizacién, y en la Seccién se revisan las tendencias emergentes
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basadas en aprendizaje automatico, con énfasis en el aprendizaje por refuerzo

profundo aplicado a la planificacién geométrica.

3.1 Evolucioén historica de la planificacion de trayec-

torias

La planificacién de trayectorias para manipuladores industriales de seis grados
de libertad ha pasado por tres grandes etapas histéricas: métodos offline deter-
ministas basados en ensefianza por puntos, planificadores automatizados offli-

ne y técnicas online adaptativas.

3.1.1 Primeros brazos articulados y programaciéon por guiado

La década de 1960 marcé el nacimiento de los robots industriales articulados
de seis ejes, iniciando la necesidad de planificar sus movimientos. En 1961 se
instal6 en una fdbrica de General Motors el Unimate, considerado el primer bra-
zo robot industrial, disefiado 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 co6mputo
era muy limitada, la forma predominante de “programar” estas mdquinas era de
manera determinista y manual, mediante el método conocido como feaching by
showing o guiado por demostracién: un operario movia fisicamente el robot a
través de cada posicion deseada y se registraban las coordenadas articulares de
toda la trayectoria para reproducir la secuencia. Este enfoque, era simple y no
requeria ordenadores, por lo que se difundi6 ampliamente en los afios 60 y 70
(Lozano-Perez, 1983).

Sin embargo, sus limitaciones pronto se hicieron evidentes: las “trayectorias”
eran secuencias rigidas de puntos sin posibilidad de adaptacién ni légica con-
dicional. No se podian 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 mas complejas (en-
samblajes, manipulacién con variaciones) que requerian decisiones basadas en

sensores (Lozano-Perez,|1983).
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3.1.2 Lenguajes de programacion y calculo automatico de inter-

polaciones

La industria empez6 a demandar mayor flexibilidad y precision en la ejecucion,
asi como formas mads rdpidas de reprogramar los robots para nuevas tareas. A
mediados de los afios 1970, con el abaratamiento de las computadoras, surgie-
ron los primeros lenguajes de programacién de robots que permitieron una pro-
gramacion offline més sofisticada y algoritmica. Un ejemplo pionero fue WAVE,
desarrollado en la Universidad de Stanford (1973) como el primer lenguaje de
programacion de robots de propdsito general (Srihari and Deisenroth, 1988).

WAVE permitia especificar movimientos del manipulador en coordenadas
cartesianas y planificar trayectorias suavizadas de forma automatizada, aunque
su ejecucion aun 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 programaciéon convencio-
nales (condicionales, bucles) y comandos especificos para mover robots, inte-
grando la légica basada en informacién de diferentes sensores en los progra-
mas. Por ejemplo, el lenguaje VAL (usado en los robots PUMA) ofrecia 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
aencargarse del célculo de la trayectoria entre posiciones guardadas. En lugar de
requerir que el programador definiera manualmente todos los puntos interme-
dios o aceleraciones, el controlador podia interpolar autométicamente con per-
files de velocidad predefinidos (por ejemplo, curvas trapezoidales o polinomios
cubicos) 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 célculo previo offliney facilitando la

interaccion con el usuario.
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Este paso de la interpolacion offline a la generacion automatica de trayec-
torias en linea fue posible gracias a los microprocesadores més potentes de los
afos 80, y respondia a necesidades industriales de mayor rapidez en la progra-
macion y recalculado de trayectorias, reduciendo tiempos muertos en el cam-
bio de tareas. Para finales de los afios 1980, la investigacién en rob6tica empez6
a abordar de forma sistematica el problema de la planificaciéon automaética de

trayectorias libres de colision.

3.1.3 Planificaciéon geométrica: descomposicion en celdas y cam-

pos potenciales

Un hito tedrico fundamental fue la introduccién del concepto del espacio de
configuracion (configuration space) (Lozano-Perez,(1983). Esta formulacién abs-
trae todas las posibles posiciones de un robot (sus dngulos articulares) como
puntos en un espacio numérico de N dimensiones (siendo N los[GDI); dentro
de este espacio, los obstdculos del entorno se mapean a una regién prohibida
llamadas espacio de obstaculos (obstacle space), que es un subconjunto del es-
pacio de configuracion (Lozano-Pérez, 1983). De este modo, el problema geomé-
trico de mover un brazo articulado sin colisionar se podia analizar computacio-
nalmente buscando caminos en el espacio de configuracién que eviten dichas
regiones prohibidas.

Apoyados en este concepto, florecieron los primeros algoritmos de planifica-
cién geométrica. Por un lado, los métodos de descomposicion en celdas dividian
el espacio libre en regiones simples (celdas) y construian grafos de conectividad
para encontrar rutas factibles (Lozano-Pérez, 1983). Por otro lado, se exploraron
técnicas de campos potenciales artificiales para la planificacion libre de colisio-
nes en tiempo real (Khatib, 1990). En el enfoque de Khatib, el robot se mode-
la como una particula bajo influencias de un “potencial” atractivo en la meta
y repulsivo en las cercanias de obstdculos, generando fuerzas virtuales que lo
conducen por una trayectoria segura de forma reactiva. Estos algoritmos geo-
métricos deterministas supusieron las primeras herramientas de planificacién
deliberativa: la controladora del robot (o un computador externo) podia calcular

automaticamente 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 préctica estaba limitada por la complejidad computacional.

Por una parte, los métodos de descomposicion en celdas eran exhaustivos y
podian encontrar trayectorias 6ptimas, pero su complejidad crecia exponencial-
mente con el nimero de grados de libertad del robot y la cantidad de obstaculos
en el entorno. Por otra parte, los campos potenciales eran rdpidos y reactivos,
pero podian quedar atrapados en minimos locales o generar trayectorias subop-
timas si no se ajustaban adecuadamente los pardmetros del potencial. En resu-
men, aunque estos primeros algoritmos sentaron las bases tedricas y prdcticas
para la planificacién automatica de trayectorias, su uso estaba limitado a entor-
nos relativamente simples y robots con pocos grados de libertad. A finales de los
afios 80 y principios de los afios 90, la investigaciéon comenz6 a buscar métodos
mas eficientes y escalables que pudieran manejar la creciente complejidad de

los robots industriales modernos.

3.1.4 Introduccién de métodos probabilisticos: PRM y RRT

A mediados de los afios 90 se produjo un salto significativo gracias a la introduc-
cion de métodos probabilisticos de planificacién, 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 vali-
das (sin colision) del robot y se construye con ellas un grafo de rutas conectando
dichas configuraciones mediante interpolaciones sencillas; ese grafo probabilis-
tico sirve como “mapa” del espacio de configuracion libre sobre el cual se busca
un camino entre el inicio y la meta.

Poco después surgieron los Rapidly-exploring Random Tree (LaValle,
1998), drboles aleatorios que exploran rdpidamente el espacio de configuracion
mediante muestras aleatorias sucesivas. Los algoritmos demostraron gran
eficacia para planificar movimientos en robots de muchos grados de libertad e
incluso con estructuras cinematicas complicadas, al ampliar un arbol de posi-
bles movimientos desde el estado inicial hasta alcanzar la meta. Estos enfoques

basados en el muestreo probabilistico marcaron un cambio de paradigma: en

56



3.1 Evolucion histérica de la planificacion de trayectorias

lugar de dividir sistemdaticamente el espacio o de seguir gradientes artificiales,
exploran el espacio de manera estocastica.

La industria comenzo6 a beneficiarse de estos avances a finales de los afios 90
y 2000, incorporandolos en herramientas de programacion offline de robots. Por
ejemplo, los simuladores y paquetes de programacion offline podian calcular
rutas automdticamente evitando colisiones en entornos complejos, reducien-
do dréasticamente el tiempo de programacién manual. Si bien los métodos pro-
babilisticos no garantizan encontrar la ruta 6ptima ni probar la inexistencia de
camino, en la practica cumplen con las necesidades industriales de encontrar
trayectorias validas en tiempos razonables, incluso en escenarios con muchos
obstdculos o multiples articulaciones. Esto respondia a la creciente exigencia de

célculo casi en tiempo real y replanificacion rdpida ante cambios en el entorno.

3.1.5 Consolidacion de los métodos probabilisticos

Hacia la década de 2010, la comunidad robética consolidé numerosas de estas
técnicas dentro de frameworks de software reutilizables, facilitando su adopcién
tanto en investigacion como en entornos productivos. Un ejemplo destacado es
la Open Motion Planning Library (Sucan et al.,2012). Esta libreria es un
framework de cédigo abierto que implementa una amplia gama de algoritmos
de planificacién de movimiento basados en muestreo, desde [PRM|y [RRT] hasta
variantes 6ptimas, con una interfaz simple para que el usuario pueda resolver
problemas complejos de planificaciéon con minimo esfuerzo. Con el nacimien-
to del Robot Operating System en 2007, se integré como parte del
ecosistema de (a través de Movelt), convirtiéndose en el estandar de fac-
to para planificacion de trayectorias en robots mdviles y manipuladores.
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 gestion
del espacio de configuracion y las comprobaciones de colision. Esta integracion
ha permitido que los investigadores y desarrolladores se enfoquen en resolver
problemas especificos de sus aplicaciones robéticas, reutilizando componentes

robustos y optimizados. La adopcién de[OMPI]ha sido masiva, permitiendo que
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robots industriales y moviles accedieran a algoritmos de planificacién avanza-
dos mediante componentes estandarizados (Zhang et al., 2024). La aparicion de
[OMPLly plataformas similares refleja un auge de la planificacién 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 [GDI] reduciendo los tiempos de desarrollo de aplicaciones robdti-

cas.

3.1.6 Nacimiento de los métodos basados en optimizacion

En paralelo, durante la década comprendida entre 2010 y 2020 surgieron nuevos
métodos de optimizacion de trayectorias que complementaron a los planifica-
dores tradicionales. Mientras que PRMI/[RRT]y sus variantes se enfocan en hallar
alguna ruta libre, estos métodos de optimizacién toman una trayectoria (es de-
cir, una ruta inicial calculada o una secuencia de puntos) y la refinan para me-
jorar su calidad segun ciertos criterios (longitud, suavidad, tiempo de ejecucion,
distancias a obstaculos, etc). Un pionero fue Covariant Hamiltonian Optimiza-
tion for Motion Planning (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. demostré que
era posible partir de una trayectoria factible cualquiera (incluso subéptima) y
converger hacia una trayectoria localmente 6ptima mads suave y libre de colisio-
nes, todo mediante calculo numérico eficiente. Posteriormente, Stochastic Tra-
jectory Optimization for Motion Planning (Kalakrishnan et al., 2011),
adopt6é un enfoque estocdstico: genera multiples perturbaciones aleatorias de
la trayectoria y promedia sus efectos para reducir el coste, logrando escapar de
minimos locales y manejar restricciones generales. Por su parte, Trajectory Opti-
mization (Schulman et al., 2014) incorpor6 directamente las colisiones
como restricciones en un esquema de optimizacion secuencial convexa, logran-
do planificar desde cero trayectorias libres optimizando un coste con restriccio-
nes de colisiéon y dindmica. mostré ventajas notables en velocidad de

computo (resolvia problemas de brazos de 7[GDIJen del orden de 0.1-1 s) y ca-
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lidad de las soluciones, superando tanto a planificadores de muestreo
como a enfoques previos como en varios escenarios.

En paralelo, empezaron a surgir las variantes 6ptimas de los planificadores
probabilisticos, como Rapidly-exploring Random Tree Star (RRT*) y Probabilistic
Roadmap star (Karaman and Frazzoli, 2011), que garantizan encontrar
una trayectoria 6ptima global en el espacio de configuracién al aumentar el nu-
mero de muestras. Estos métodos combinan la exploracién estocdstica con la
optimizacion, logrando trayectorias mds cortas y suaves que sus predecesores.

A diferencia de los métodos de optimizacion local, que requieren una tra-
yectoria inicial, los planificadores 6ptimos pueden encontrar caminos 6ptimos
desde cero, a costa de tiempos de computo mas largos. Por ejemplo, RRT* puede
tardar varios segundos en encontrar una trayectoria 6ptima en entornos com-
plejos, mientras que [PRM* puede requerir minutos dependiendo de la densidad
de obstdculos y el numero de muestras. Sin embargo, ambos han demostrado
ser efectivos en aplicaciones industriales donde se requiere alta precision y sua-
vidad en los movimientos.

El impacto industrial de estos métodos de optimizacién ha sido mejorar la
suavidad y eficiencia de las trayectorias: por ejemplo, trayectorias més suaves
reducen las vibraciones y el desgaste mecdanico, trayectorias mds cortas o con
menos aceleraciones bruscas reducen tiempos de ciclo y consumo energético,
todos factores cruciales en produccion. Ademas, estas técnicas permiten incor-
porar restricciones de la tarea (mantener cierta orientacion de la herramienta
durante el movimiento, evitar zonas prohibidas, etc) directamente en el proceso
de planificacién, aumentando la precision y confiabilidad de los movimientos

generados.

3.1.7 Enfoques hibridos: Pipelines de planificacion y optimiza-
cion
Finalmente, una tendencia reciente ha sido combinar lo mejor de ambos mun-

dos mediante enfoques hibridos de planificacién. En entornos reales complejos,

un planificador puramente global (como[RRT) puede encontrar un camino, pero
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quizé no sea el mds suave; a su vez, un optimizador local como mejo-
ra una trayectoria dada, pero no puede encontrar caminos si la inicial se aleja
mucho de una solucién vélida.

La solucién hibrida consiste en encadenar un planificador global con un op-
timizador local, tipicamente usando el primero para obtener rdpidamente una
trayectoria factible y luego refindndola con el segundo. Por ejemplo, en aplica-
ciones basadas en con Movelt se emplea un planificador de muestreo de
para generar una ruta inicial entre el punto de partida y el objetivo, y acto
seguido se ejecutaCHOMP|o[STOMPIpara optimizar esa ruta respecto a longitud
y distancia a obstdculos (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 mas suave) a coste de un ligero aumento en el tiempo de
computo, cumpliendo asi con las exigencias de trayectorias 6ptimas y seguras
en entornos industriales. La planificacién hibrida también brinda robustez ante
cambios dindmicos: el planificador global puede replanificar si surge un obs-
tadculo nuevo, mientras que el optimizador ajusta localmente la trayectoria. Es-
to es especialmente 1til en células de manufactura flexibles o con interaccion
humano-robot, donde se requieren trayectorias reactivas y recalculadas al vuelo

sin sacrificar la suavidad.

3.1.8 Tendencias actuales: Aprendizaje automatico en planifica-

cion de trayectorias

En la actualidad (2020s), impulsados por la necesidad de mayor autonomia y
rapidez, han emergido enfoques basados en aprendizaje automatico aplicados
a la planificacién de movimientos.

En lugar de disefiar algoritmos de planificacién 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 6ptima, guiando
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la exploracion de algoritmos de muestreo para que converjan mas rapido 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 obstaculos, sin
célculo explicito de caminos, generando politicas 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 tutil para programar rdpidamente tareas complejas
sin modelado geométrico exhaustivo.

Estas tendencias aprovechan datos y experiencia previa para lograr plani-
ficaciones mds rdpidas y adaptativas: métodos recientes han mostrado resolver
problemas de planificacion de brazos roboéticos con obstaculos en milisegundos
tras un periodo de entrenamiento, superando con amplitud los tiempos de pla-
nificadores tradicionales en escenarios similares (Wang et al., |2021a). Ademas,
los algoritmos de aprendizaje pueden continuamente mejorar su desempeno al
exponerse a nuevas situaciones, alinedndose con la demanda industrial de ro-
bots cada vez mads inteligentes, capaces de replanificar al vuelo frente a impre-
vistos en entornos no estructurados o de optimizar sus trayectorias con multi-
ples criterios (tiempo, energia, seguridad).

Si bien atin es un campo en desarrollo, la incorporacion de técnicas de in-
teligencia artificial en la planificacion de trayectorias augura robots industriales
m4ds auténomos, con movimientos 6ptimos calculados en tiempo real y mayor
capacidad de interaccién con entornos cambiantes.

En resumen, la planificacién de trayectorias para robots industriales de seis
[GDIJha evolucionado en sincronia con las necesidades de la industria y los avan-
ces tecnoldgicos. Se pasé de simples secuencias punto a punto programadas
manualmente en los aflos 60-70, a sistemas deterministas de interpolacién po-
linomial y lenguajes de programacién dedicados en los 80, que dieron al progra-
mador herramientas para incorporar légica y mejorar la precisiéon de los movi-
mientos. Los 90 trajeron algoritmos automaticos de planificaciéon geométrica 'y
probabilistica que permitieron enfrentar la complejidad de entornos reales con

eficiencia, respondiendo a la exigencia de ciclos de planificacién mas rapidos
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y configuraciones mdas complejas. En las dos ultimas décadas, la disponibilidad
de frameworks como[OMPI]y Movelt, junto con nuevos algoritmos de optimiza-
cién de trayectorias y estrategias hibridas, han proporcionado soluciones para
obtener trayectorias cada vez mds 6ptimas, seguras y ajustadas a restricciones
industriales (minimizando tiempos de ciclo, energia consumida, desgaste, etc),
sin sacrificar la viabilidad computacional en tiempo real. Finalmente, la integra-
cion de técnicas de aprendizaje automadtico representa la frontera actual, apun-
tando a una planificacion de movimientos mads inteligente y adaptativa, capaz
de satisfacer las demandas de flexibilidad y reactividad de la Industria 4.0 (Luo
and Li, [2024).

3.2 Planificacién basada en muestreo probabilistico

Los planificadores basados en muestreo han sido fundamentales en el avance
de la planificacién de movimiento para manipuladores robéticos, especialmen-
te por su eficacia en espacios de configuracion de alta dimension y entornos
complejos. Algoritmos como [RRT] (LaValle, [1998), [PRMI (Kavraki et al., [1996) y
sus multiples variantes se han convertido en el estdndar para generar trayecto-
rias factibles cuando las soluciones exactas son inviables. Estos planificadores
construyen un grafo o 4rbol de busqueda muestreando incrementalmente el es-
pacio de configuracién y conectando puntos muestreados mediante primitivas
de planificacion local. Su atractivo radica en la garantia probabilistica de encon-
trar una solucion, la aplicabilidad generalista y la minima dependencia de heu-
risticas especificas de la tarea. A diferencia de los métodos deterministas, que
garantizan encontrar una solucién 6ptima cuando existe un muestreo lo sufi-
cientemente denso o una formulacién convexa, los algoritmos probabilisticos

renuncian a garantias exactas a cambio de escalabilidad y flexibilidad.

3.2.1 Clasificacion de algoritmos probabilisticos de planificacién

Los algoritmos de planificacion de trayectorias basados en muestreo aleatorio
(sampling-based) se dividen cldsicamente en planificadores geométricos y pla-

nificadores kinodindmicos. Los primeros buscan caminos geométricamente fac-
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tibles en el espacio de configuracién (ignorando las caracteristicas dindmicas
del robot), mientras que los segundos incorporan explicitamente restricciones
cinemadticas y dindmicas (operando en el espacio de estado, que incluye veloci-
dad y otras variables dindmicas). En la figura[3.1 se muestra una taxonomia de

los principales algoritmos de planificacién basados en muestreo probabilistico.

Planificadores
Basados en Mues-
treo Probabilistico

Planificadores Planificadores
Geométricos Kinodindmicos

SSTRRT KPIECE § PDST

Optimizacién

Multi-consulta

STRIDE] PDST

Figura 3.1: Taxonomia de los principales algoritmos de planificacién basados en
muestreo probabilistico. Se omiten los numerosos planificadores derivados de[ RRT]
y [PRM] asi como sus variantes optimizadas (marcadas con *). Los planificadores
multi-consulta pueden emplearse también en modo mono-consulta, aunque su
fortaleza radica en la reutilizacién del roadmap para miltiples problemas de pla-
nificacién.

En los siguientes subapartados, se presenta una clasificacién detallada de los
planificadores probabilisticos de muestreo segun estas categorias, basada en li-
teratura cientifica revisada por pares, incluyendo sus subcategorias principales,

caracteristicas, ventajas, limitaciones y usos tipicos.
3.2.1.1 Planificadores geométricos

Los planificadores geométricos asumen que el robot puede ejecutar cualquier

trayectoria geométrica, es decir, que la transicion entre dos puntos consecuti-
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vos de la trayectoria es interpolable numéricamente. Por ello, solo consideran la
geometria del problema (obstdculos y configuraciones alcanzables) en el espa-
cio de configuracion. Esto permite ignorar las ecuaciones de movimiento, sim-
plificando el problema de biisqueda de un camino libre de colisiones. Dentro
de este grupo general se distinguen subcategorias segtin el modo de uso y los

objetivos de optimizacion.

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 multiples consultas de ru-
ta en el mismo entorno. El representante clasico es el Probabilistic Roadmap
(PRM), introducido por (Kavraki et al.,|1996).

) ]

e dMeta .
Conexiones

Nodos muestreados
Trayectoria encontrada

Inicio
Meta
Obstaculo

-
o0 | o |

IniCiOO\'/./\

Figura 3.2: Ilustracién esquemadtica 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 obstédculos (gris).

[PRMIprocede en dos fases: una fase de exploraciéon 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

especifica, puede reutilizarse para responder rdpidamente muchas consultas di-
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ferentes en el mismo espacio de trabajo. es probabilisticamente completo
(encuentra una solucion si existe, dado suficiente muestreo), pero no garanti-
za trayectorias 6ptimas 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
tamafio 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-
cién garantizando soluciones de calidad cercana a la 6ptima con muchas menos
aristas. ofrece una optimizacion asintética: a medida que el muestreo au-
menta, la calidad del camino hallado converge a no mds de un factor constante
de la longitud 6ptima. Ademds, provee un criterio de terminacion significativo:
la probabilidad de que nuevos nodos deban afiadirse al roadmap tiende a cero
al incrementarse las iteraciones.

Una extensién denominada Sparse Roadmap Spanner 2 elimina la
necesidad de construir primero un grafo denso; logra las mismas pro-
piedades tedricas directamente con menor sobrecarga de memoria, mantenien-
do la convergencia 6ptima asintdtica sin tener que almacenar un roadmap com-
pleto de densidad infinita.

Estas técnicas son especialmente ttiles en escenarios donde se requiere res-
ponder muchas consultas en entornos estéticos, ya que el coste de preprocesa-

miento se amortiza con las multiples reutilizaciones del roadmap.

3.2.1.1.2 Planificadores mono-consulta

En contraste con los anteriores, los métodos mono-consulta (o de consulta
Unica) construyen una estructura de bisqueda especificamente para cada tra-
yectoria solicitada. Tipicamente, estos algoritmos exploran el espacio de confi-
guracion mediante la expansion incremental de drboles desde el estado inicial
(y a veces también desde el objetivo), sin realizar un preprocesamiento global.
Su fortaleza radica en resolver rdpidamente una consulta en entornos donde un
preprocesamiento exhaustivo seria prohibitivo o innecesario. Sin embargo, de-

ben reiniciarse desde cero para cada nueva consulta o cambio en el entorno.
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45 iterations 2345 iterations

Figura 3.3: Ejemplo de un 4rbol RRT creciendo en un espacio de configuracion de
dos dimensiones. A la izquierda se muestran las primeras iteraciones, donde el ar-
bol se expande aleatoriamente hacia nuevas regiones. A la derecha, el arbol ha cre-
cido significativamente, cubriendo una gran parte del espacio de configuracién (La-
valle, 2006).

El algoritmo mads conocido de esta categoria es propuesto por (LaValle,
1998).[RRT construye iterativamente un arbol de bliisqueda que se expande alea-
toriamente a través del espacio de configuracion, favoreciendo la exploracion
de regiones inexploradas gracias a su sesgo incremental hacia dreas no cubier-
tas por el arbol. Esto le permite cobertura rdpida de espacios de alta dimension,
ofreciendo gran eficiencia para hallar alguna ruta factible con rapidez. Estos al-
goritmos son probabilisticamente completos pero producen soluciones sub6p-
timas. Es decir, aunque encuentra un camino muy rdpidamente, este suele ser
mas largo o menos eficiente que el 6ptimo. Atin asi, [RRTha demostrado ser ex-
tremadamente ttil en robdtica gracias a su simplicidad y eficacia.

Su facilidad de implementacién y éxito practico la han convertido en una he-
rramienta basica en planificacién de movimiento. Otro algoritmo mono-consulta
destacado es Expansive Space Trees (EST), introducido por (Hsu et al.,[1997).
también construye un arbol aleatorio, pero aplica una estrategia de muestreo
que premia la expansion hacia aquellas regiones del espacio de configuracion

que han sido menos exploradas hasta el momento (regiones expansivas). Me-
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diante una medida de expansién o cobertura local, selecciona nodos fron-
teray dirige la exploracion a dreas escasamente muestreadas, lo que incrementa
la probabilidad de atravesar pasajes estrechos en el espacio de configuracion.

Al igual que estd orientado a hallar rdpidamente una ruta factible
no Optima, y tipicamente genera también un unico arbol por consulta. Ademas
de[RRTly se han desarrollado variaciones enfocadas en mejorar la eficiencia
de la exploracién mono-consulta en diferentes situaciones. Por ejemplo, Path-
Directed Subdivision Tree (Ladd and Kavraki, 2005) es un planificador
arbéreo que elimina la dependencia de una métrica de distancia explicita.
emplea una subdivision recursiva del espacio en celdas y mantiene un registro
de la densidad de trayectorias simuladas en cada celda. La expansion del arbol
se guia hacia celdas con baja densidad de muestras, asegurando que el drbol
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 mas reciente,
inspirado en [EST] que introduce una forma eficiente de estimar la densidad de
muestras directamente en el espacio de configuracion sin depender de proyec-
ciones de baja dimensién.[STRIDE]emplea una estructura de acceso geométrico
a vecindades para determinar las regiones menos exploradas y focalizar alli la
expansion del arbol. Esto resulta especialmente ventajoso en sistemas de alta
dimension, donde las proyecciones lineales tradicionales (usadas en para
medir cobertura) pueden perder informacion;[STRIDE|puede detectar vacios en
el espacio completo de estados y guiar el muestreo hacia ellos.

En evaluaciones comparativas se ha demostrado que mantiene un
buen balance entre exploracién global y explotacién local, mejorando la eficien-
cia en escenarios de dimension elevada donde otros métodos podrian requerir
muchas m4s iteraciones.

Finalmente, cabe mencionar Fast Marching Tree (FMT%), un algoritmo mono-
consulta 6ptimo propuesto por (Janson and Pavone, |2016) para mejorar la cali-
dad de las soluciones sin sacrificar demasiada eficiencia. En no crece un
arbol incrementando una muestra por iteracién como sino que realiza una
expansion “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 asintéticamente 6ptimo, pero converge hacia solucio-
nes cercanas al 6ptimo con menos muestras y en menos tiempo, especialmente
en espacios de alta dimension o cuando la evaluacion de colisiones es costosa
(Janson and Pavonel 2016).

Una limitaciéon inherente de estos métodos es que, al no reutilizar informa-
cion 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 podria ser més 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 configuracién no es com-

pletamente conocido de antemano o cambia durante la operacién del robot.

3.2.1.1.3 Planificadores de optimizaci6n global

Los planificadores orientados a optimizacién, no solo tienen como objetivo
encontrar algiin camino factible, sino garantizar que, al incrementarse el tiem-
po de planificacidn, las soluciones convergeran hacia la 6ptima global (minima
distancia u otra funcién 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 asint6ti-
camente 6ptimos, es decir, que la calidad de su solucién tiende al 6ptimo global
cuando el nimero de muestras tiende a infinito.

El pionero en este ambito fue [RRTH, presentado por (Karaman and Frazzoli,
2011) como una modificacién de que implementa un proceso de re-enlace
de nodos para mantener el arbol cercano al minimo coste. Sin embargo, esta ga-
rantia tiene un coste computacional: [RRT# requiere considerar muchos vecinos
de cada muestra para actualizar conexiones 6ptimas, lo que aumenta significa-
tivamente el tiempo de planificacion y hace més lenta la convergencia inicial
hacia una solucion utilizable.

En la practica, suele necesitar mds muestras que para obtener un
camino, aunque ese camino serd de calidad creciente. Por esta razon, RRTH pue-
de ser poco eficiente en situaciones donde se necesita una respuesta muy rapida
y un camino sub6ptimo es aceptable; su fortaleza radica en aplicaciones donde

la calidad final de la trayectoria es crucial.
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En la categoria multi-consulta, la versiéon 6ptima es [PRM* (también intro-
ducida por (Karaman and Frazzoli, 2011)), que modifica conectando cada
nuevo punto con un nimero creciente de vecinos en lugar de un niimero fijo,
asegurando que la longitud de los caminos converge a la 6ptima. hereda
de[PRMJsu capacidad multi-consulta, pero también su principal desventaja: pa-
ra lograr esta optimizacion asint6tica debe seguir anadiendo nodos y aristas in-
definidamente. Como se ha discutido anteriormente, esto resulta en roadmaps
muy densos y costes de consulta mas altos.

Precisamente este problema motivo la aparicion de algoritmos como
y[SPARS2lya descritos, que encuentran un balance entre optimizacién y eficien-
cia. Estudios han mostrado que, aunque no siempre alcanzan la
misma calidad que en la préctica logran caminos muy proximos al 6p-
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 solucién y recursos limitados. Por su
parte, para los algoritmos mono-consulta, ya se mencion6 como un algo-
ritmo orientado a optimizacién. EMT* ha demostrado ser asint6ticamente 6p-
timo (Janson and Pavone, 2016), superando a[RRT* en rapidez de convergencia
hacia buenas soluciones.

En resumen, los planificadores de esta subcategoria aseguran mejores tra-
yectorias a costa de un mayor esfuerzo de computo. La eleccion entre un méto-
do 6ptimo (como 0 y uno tradicional (como[RRTo dependera
de los requisitos: si la calidad del camino es critica se justifica usar estos algo-
ritmos 6ptimos. En cambio, si se necesita rapidez o las condiciones del entorno
son muy dindmicas, puede preferirse un método subéptimo pero computacio-

nalmente mas eficiente.

3.2.1.2 Planificadores kinodinamicos

Los planificadores kinodindmicos extienden la planificacién por muestreo al ca-
so en que el robot tiene restricciones impuestas por sus modelos cinemadtico y
dindmico. Esto significa que el planificador debe encontrar no solo una ruta geo-

métrica valida, sino también un trayecto temporalmente factible: una secuencia
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de estados alcanzable mediante 6rdenes de control que respeten las velocida-
des, aceleraciones, fuerzas y otras limitaciones del robot. En lugar de trabajar
solo en el espacio de configuracién, estos métodos operan en el espacio de es-
tado (espacio de configuracion y sus derivadas), y las transiciones entre estados
se generan a través de la integracion de las ecuaciones de movimiento del robot
(tipicamente ecuaciones diferenciales). La incorporacion de estas restricciones
hace la planificacién més compleja, ya que el espacio a explorar es de mayor
dimensién y no todas las conexiones geométricas son viables fisicamente.

Un resultado clave de (LaValle and Kuffner, 1999) fue demostrar que el en-
foque podia adaptarse eficazmente a la planificacién con dindmica. En el
algoritmo de Randomized Kinodynamic Planning se utiliza un sobre el es-
pacio de estado, donde en cada iteracion se elige una accion de control aleatoria
y un tiempo de aplicacion, simulando progresivamente el movimiento del siste-
ma desde un nodo existente. Si la trayectoria resultante es vélida (sin colisiones
y dentro de los limites), se agrega al arbol. Este procedimiento genera un arbol
de trayectorias dindmicas que explora rdpidamente las posibilidades del siste-
ma fisico. Una ventaja crucial es que RRTIno necesita una funcién de transicién
analitica que conecte dos estados; en su lugar, se apoya tinicamente en simula-
ciones incrementales, algo relativamente sencillo de implementar para muchos
robots. Sin embargo, al igual que su contraparte geométrica, la implementacién
kinodindmica de no garantiza soluciones 6ptimas y tiende a producir tra-
yectorias sub6ptimas.

De forma similar, el concepto de fue llevado al dominio kinodindmico
por (Kindel et al., 2000), aplicando muestreo expansivo para un robot con dina-
mica y hasta consideraron obstdculos en movimiento. En esencia, esta aplica-
cién también simula acciones de control aleatorias desde estados menos explo-
rados, guidndose por proyecciones adecuadas del espacio de estado. Esto puede
implicar, por ejemplo, proyectar el estado (posicion, velocidad) solo en la posi-
cién para evaluar qué dreas geométricas no han sido cubiertas, combindndolo
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 dindmica de ciertas regiones.
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La planificaciéon kinodindmica motivé también algoritmos especificos dise-
fiados para explorar de manera maés eficiente el espacio de estados bajo dina-
micas complejas. Dos ejemplos notables son[PDSTy Kinodynamic Planning by
Interior-Exterior Cell Exploration . yamencionado anteriormen-
te, ademads de su enfoque en la densidad de trayectorias, incorpora restricciones
dindmicas al definir como se pueden conectar los nodos en el espacio de estado.
Kinodynamic Planning by Interior-Exterior Cell Exploration (KPIECE), propues-
to por (Sucan and Kavraki, 2010), utiliza una estrategia de exploracién basada en
celdas que divide el espacio de estado en regiones y busca caminos a través de
ellas, respetando las restricciones cinematicas del robot.[KPIECE ha demostrado
ser efectivo para robots con restricciones complejas, aunque su implementaciéon
puede ser mas complicada que RRTl o

Otro enfoque interesante es Stable Sparse-RRT (SST) presentado por (Li et al.,
2014), que introduce dos ideas principales: mantener el arbol actualizado elimi-
nando regularmente nodos redundantes cercanos entre si y usar una estrategia
de seleccién de nodos basada en dos conjuntos: un conjunto activo (de “testi-
gos” representativos del espacio) y el conjunto completo de estados del arbol.
Con esto, garantiza que el 4rbol no crece innecesariamente en regiones ya
bien exploradas. En la préctica, converge mucho més rapido que RRT#a ca-
minos de alta calidad, y su complejidad computacional es competitiva con la de
[RRTsimple.

Una extension interesante de la planificacién kinodindmica es integrar ob-
jetivos de alto nivel expresados a través de una légica temporal (por ejemplo,
alcanzar regiones en cierto orden, visitar periddicamente ciertas zonas, evitar
condiciones hasta que se cumplan otras, etc). La Linear Temporal Logic (CTL) se
ha utilizado para formalizar estos objetivos. (Plaku, |2012) presentaron un enfo-
que donde se combina la bisqueda discreta en un autémata finito con la explo-
racion continua en el espacio de estados del robot.

En esta arquitectura, a grandes rasgos, el modelo[LTLlse convierte en un au-
témata que supervisa el cumplimiento de la tarea, y un planificador probabilis-
tico (por ejemplo debe encontrar una trayectoria que no solo alcance una
meta geométrica, sino que satisfaga la secuencia de requisitos l6gicos impuesta

por la férmula. Para ello, se explora el producto cartesiano entre el espacio de
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estados del robot y el autémata, buscando un camino que conduzca a un estado
de aceptacion del autémata, lo cual equivale a cumplir la especificacién tempo-
ral (Muhayyuddin et al., 2017).

Fundamentalmente, el planificador genera trayectorias fisicas validas que
satisfacen las subtareas en el orden adecuado. Estos planificadores kinodinami-
cos basados en [[TL] (también llamados sampling-based motion planning with
temporal goals) permiten abordar problemas de planificaciéon de alto nivel en
robética autébnoma, es decir, cualquier tarea cuyo objetivo no sea solo alcanzar
una posicion final, sino ejecutar una secuencia de acciones definidas por una
l6gica temporal definida.

En general, estos algoritmos tienden a ser mds lentos y complejos que sus
equivalentes geométricos debido a la necesidad de simular y respetar restric-
ciones diferenciales. Por ello, en la practica se suele optar por planificadores
geométricos cuando el robot cuenta con un buen controlador que realiza la
transicion entre configuraciones, reservando los planificadores kinodindmicos
para casos donde las dindmicas no pueden ignorarse. Incluso existe la posibili-
dad hibrida: planificar geométricamente primero y luego corregir la trayectoria
con controladores (aunque esto no garantiza factibilidad si la ruta geométrica es
muy demandante dindmicamente). Los avances como[SSTindican que es posi-
ble lograr cierto grado de optimizacion también bajo dindmicas complejas, pero
a un costo computacional mayor. Asimismo, la integraciéon con[CITl muestra c6-
mo la planificacién por muestreo se estd extendiendo para cubrir no solo c6mo
moverse, sino qué secuencia de acciones cumplir, aportando mayor autonomia

a sistemas roboticos.

3.2.2 Variantes y extensiones de los planificadores

A lo largo de las ultimas décadas se han propuesto numerosas mejoras sobre
los algoritmos y sus derivados, con el fin de aumentar su eficien-
cia, robustez o calidad de soluciones. Entre las principales técnicas destacan la
busqueda bidireccional, la evaluacién diferida de colisiones (lazy collision chec-

king), los roadmaps dispersos (sparse) y los métodos de optimizacion global de
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trayectorias dentro del propio algoritmo de muestreo. A continuacién se descri-
ben estas variantes y extensiones clave, junto con sus beneficios en el contexto

de manipuladores de 6[GDIly otros sistemas roboticos.

3.2.2.1 Busqueda bidireccional

Las técnicas de busqueda bidireccional consisten en explorar el espacio de con-
figuracion simultdneamente desde el estado inicial y desde la meta, haciendo
que dos arboles o grafos crezcan y traten de encontrarse en un punto medio.
Este enfoque, implementado cldsicamente en Rapidly-exploring Random Tree
Connect por (Kuffner and LaValle, 2000), consiste en construir
dos[RRTk independientes en paralelo, uno arraigado en el inicio y otro en la me-
ta, que avanzan aleatoriamente pero también se guian uno hacia el otro gracias
a una heuristica pre-establecida.

La figura [3.4] ilustra este proceso: los drboles crecen desde ambos extremos
y se conectan cuando se encuentran, formando una trayectoria completa. Esta
técnica reduce significativamente el tiempo de planificacion al disminuir la can-
tidad de muestras necesarias para conectar dos puntos distantes en el espacio

de configuracion.

Meta
o

—— Arbol desde inicio
Arbol desde meta
-==-= Conexion

-

Obstaculo

Inicio

Figura 3.4: Ejemplo de busqueda bidireccional con RRT-Connect. Dos arboles cre-
cen desde el inicio (verde) y la meta (rojo), intentando conectarse en un punto co-
mun (linea discontinua). Los obstaculos se muestran en gris claro.
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La estrategia de “conexi6n” implica extender uno de los arboles en direccion
a una muestra aleatoria y, tras cada extension, intentar unirlo directamente con
el otro arbol (creciendo sin limitar el paso, a diferencia de la extensién incremen-
tal estdndar). Cuando ambos drboles logran enlazarse, se obtiene una trayecto-
ria completa que soluciona el problema. La biisqueda bidireccional reduce dras-
ticamente el tiempo de planificaciéon en consultas individuales, especialmente
en espacios amplios o con “pasillos estrechos”, pues divide la exploracién desde
ambos extremos en lugar de hacerlo desde uno solo. ha demos-
trado ser un método sumamente eficiente para planificar en espacios de alta
dimensionalidad, resolviendo rdpidamente movimientos de brazos de 6-7[GDI]
y otros problemas complejos de manipulaciéon (Kuffner and LaValle, |2000). Gra-
cias a su simplicidad e impresionante rendimiento, variantes bidireccionales de
(y otros arboles aleatorios) se han convertido en estdndar en la practica;
por ejemplo, muchos frameworks de robética utilizan RRT-Connectlo esquemas
similares como planificador por defecto en robots industriales de seis ejes, al

obtener soluciones vélidas en pocos milisegundos en entornos heterogéneos.

3.2.2.2 Evaluacion diferida de colisiones

La evaluacion diferida de colisiones (lazy collision checking) es una optimiza-
cién transversal a muchos planificadores, se centra en retrasar al méximo las
comprobaciones de colision para ahorrar tiempo computacional. En un algorit-
mo tradicional, cada vez que se genera un nuevo nodo o conexion, se valida in-
mediatamente que esté libre de colision, lo cual puede ser muy costoso cuando
hay que hacer miles de verificaciones geométricas. Esta técnica propone cons-
truir inicialmente la estructura de bisqueda asumiendo de entrada que todas
las muestras y conexiones son vdlidas, y posponer las validaciones hasta que
realmente hagan falta.

La figura[3.5]ilustra este concepto. En lugar de verificar cada conexi6én 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 colision en alguna de las aristas de esa ruta, se eliminan

esas conexiones y se busca una nueva ruta valida.
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®Meta ® Nodo muestreado
Arista sin comprobar
® Ruta candidata
_— Colisi6n detectada
® Ruta final valida

Inicio®
[

Figura 3.5: Ejemplo de evaluacion diferida de colisiones. Inicialmente, se constru-
ye un grafo con nodos y aristas sin verificar colisiones (en gris). Luego, se busca una
ruta candidata (Iinea 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 vélida (en naranja sélida).

Un ejemplo es Lazy (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 més corta
desde el inicio a la meta y solo entonces se chequea si los nodos y aristas de
esa ruta estadn libres de colision. Si alguna colision 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 inttiles, la pla-
nificacién con evaluacion diferida de colisiones logra acelerar enormemente la
obtencion de una solucion valida.

Estudios posteriores confirmaron que el lazy collision checking reduce la car-
ga computacional en la planificaciéon basada en muestreo, ya que las pruebas
de colision suelen ser el cuello de botella principal en problemas de alta com-
plejidad geométrica (Kim et al., 2018). Esta filosofia de “evaluar solo cuando es
necesario” se ha incorporado también en otros algoritmos: por ejemplo, existen
variantes lazy de[RRTy de planificadores 6ptimos, donde las colisiones de las
nuevas ramas o grafos se comprueban de forma diferida durante la expansién
o incluso tras hallar un candidato de camino. Asimismo, la idea lazy se com-

biné con la busqueda bidireccional en planificadores como Single-Query Bi-
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directional Lazy PRM de (Sanchez and Latombe, 2003), obteniendo algo-
ritmos muy eficientes para consultas tinicas en espacios complejos. En entornos
con robots manipuladores de multiples articulaciones, estas técnicas resultan
especialmente ventajosas, pues minimizan la evaluacion repetitiva de colisiones
entre el brazo y obstdculos mientras exploran configuraciones, concentrandose

solo en verificar aquellas rutas candidatas que realmente conectan inicio y fin.

3.2.2.3 Construccion de grafos dispersos

A medida que los planificadores probabilisticos fueron incorporando objetivos
de optimizacion (apartado(3.2.1.1.3), se hizo evidente que los métodos tradicio-
nales como y[RRT] aunque efectivos para hallar caminos vélidos, no eran
ideales para entornos complejos. En particular, se observé que estos algoritmos
tendian 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 biisqueda lo més dispersas o
sparse posible sin perder la capacidad de encontrar caminos cortos.

En el caso de destaca el método [SPARS|y[SPARS2] ya introducidos en
el apartado En la préctica, y su variante mejorada lo-
gran datos muy compactos y respuestas rapidas: se ha mostrado en simulacio-
nes que los roadmaps dispersos conservan soluciones de calidad 6ptima apro-
ximada utilizando muchisimos menos vértices, lo que acelera la planificacion
en linea (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 tradicional, y aun asi responder consultas punto a
punto casi instantdneamente al reutilizar ese grafo reducido. Para planificadores
tipo arbol (RRT), también se han desarrollado técnicas de dispersion de mues-
tras como Gracias a esta poda activa, genera un arbol més ligero y esta-
ble, mejorando con ello la eficiencia y facilitando incluso cierta optimizacién del
camino encontrado. En resumen, la introduccién de criterios de dispersion de
datos en los planificadores de muestreo ataca el problema del crecimiento des-
controlado de la estructura de buisqueda, logrando un equilibrio entre la calidad

de las trayectorias generadas y la eficiencia computacional.
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3.2.2.4 Algoritmos 6ptimos y tdltimas tendencias

Durante las tltimas dos décadas, los planificadores basados en muestreo han
evolucionado significativamente, incorporando no solo la capacidad de encon-
trar caminos vélidos, sino también de optimizar esos caminos segun criterios
especificos. En el apartado[3.2.1.1.3]se ha visto cémo los algoritmos[RRT* y[PRM
introdujeron la idea de optimizacion asintética, garantizando que, al aumentar
el tiempo de computo, las soluciones convergerian hacia la 6ptima. De este mo-
do, a largo plazo, el arbol explora no solo en busca de alguna ruta, sino que va
mejorando continuamente las rutas halladas. aplica un principio similar
conectando cada nuevo punto a un numero creciente de vecinos en lugar de un
numero fijo, asegurando que el grafo resultante contenga eventualmente cami-
nos de coste 6ptimo.

El coste de estas mejoras es un aumento significativo en el nimero de mues-
tras y calculos necesarios;[RRT¥, por ejemplo, suele requerir mas iteraciones que
[RRT|para devolver una solucién 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 optimizacion.
Un enfoque efectivo es el muestreo informado introducido en Informed
(Gammell et al., 2014), que mejora la eficiencia de [RRT¥ al restringir el espa-
cio de muestreo a una region elipsoidal alrededor del inicio y la meta. En lu-
gar de muestrear aleatoriamente todo el espacio, Informed se enfoca en
dreas donde es mds probable encontrar soluciones 6ptimas, lo que reduce dras-
ticamente el nimero de muestras necesarias para converger a un camino corto
(Gammell et al., 2018).

Otra estrategia destacada son los métodos de busqueda por lotes guiados
por heuristicas, 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 enfocandose primero en conectar aquellas que potencialmente
minimizan la distancia (Gammell et al.,[2015). En pruebas comparativas, BIT*y
variantes similares han mostrado convergencia més veloz hacia soluciones casi
6ptimas, superando a[RRT¥ en escenarios de alta dimensionalidad o con evalua-

ciones de colisién costosas.
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Informed RRT*

)

Figura 3.6: Comparacion entre RRT* e Informed RRT* para un espacio de configura-
cion simple. Mientras que RRT* explora todo el espacio de configuracién, Informed
RRT* se enfoca en una region elipsoidal alrededor del inicio y la meta, acelerando
la convergencia hacia soluciones 6ptimas. (Gammell et al.,[2014)

En los ultimos anos, estos algoritmos se han seguido refinando y extendien-
do, incorporando técnicas de muestreo adaptativo, optimizacion de trayecto-
rias en linea y mejoras en la eficiencia de busqueda. Gran ejemplo de ello es
Advanced BIT* que incorpora al ya existente una bisqueda avan-
zada en grafos en modo anytime (Strub and Gammell, 2020). Baséndose en mé-
todos como Anytime Truncated D* (ATD¥), [ABIT# incorpora mecanismos de in-
flacién y truncamiento del arbol de busqueda que permiten intercalar muestreo
y biisqueda heuristica de forma mds agresiva (Aine and Likhachev, 2013). Esto
permite encontrar soluciones en menos tiempo y aplicar las estrategias de con-
vergencia 6ptima de forma continua.

Finalmente, es comun que muchas implementaciones précticas incluyan un
postprocesado de optimizacion 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 6ptimos como suelen producir en la prac-
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 critico, los planifica-
dores probabilisticos 6ptimos (RRT, [BIT%, etc.) y sus mejoras son
herramientas valiosas.

En resumen, la introduccién de criterios de optimizacion en la planificacion
basada en muestreo ha permitido cerrar la brecha entre la rapidez estocéstica y
la calidad determinista, ofreciendo trayectorias libres de colisién cada vez més
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 planificacion por muestreo se han desarrollado en
el contexto académico, pero su impacto ha trascendido a la robética industrial
y comercial. Los planificadores basados en muestreo se han convertido en una
herramienta esencial para resolver problemas de planificacién de movimiento
en entornos reales, desde brazos robéticos hasta vehiculos autébnomos.

En el &mbito académico, la biblioteca ha sido fundamental para es-
tandarizar y facilitar la implementacion de estos algoritmos. proporcio-
na una amplia gama de planificadores basados en muestreo, incluyendo
[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 robdtica, sirviendo como base para
numerosos estudios y aplicaciones practicas.

Con el nacimiento y estandarizacién de [ROS| (Quigley et al., [2009) y Movelt
(Coleman et al., 2014), se integr6 como un componente clave para la pla-
nificacién de movimiento en robots. Esta integracion ha permitido a los desa-
rrolladores utilizar los planificadores de[OMPI]dentro de aplicaciones robéticas
mads amplias, facilitando la creacién de sistemas roboéticos complejos que re-
quieren planificacion de movimiento en tiempo real.

Movelt, el principal framework de planificacién de movimiento en ROS para
manipuladores, ha reforzado atin mas el papel de los planificadores basados en

muestreo en roboética académica e industrial. Su modularidad permite adaptar
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el pipeline de planificacion a casos de uso que abarcan desde tareas sencillas de
pick-and-place hasta manipulaciones coordinadas con dos brazos y reconfigu-
raciones dindmicas de la escena.

En el &mbito industrial, este tipo de planificadores se integran dentro de fra-
meworks como ROS-Industrial (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 criticas a Movelt para implementar cambiadores de herramien-
tas automaticos, control de trayectoria del efector final con alta precisién 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 dindmico, subrayando la practi-

cidad de configurar manipuladores complejos con[ROS-1|

3.3 Planificacién basada en optimizacion local

A diferencia de los planificadores basados en muestreo, que exploran el espacio
de configuracién mediante una btisqueda aleatoria, los métodos de planifica-
cién por optimizacién 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 funcién de coste que incorpora criterios como suavidad,
longitud del camino y prevencion de colisiones. Este enfoque es especialmente
util en entornos donde se requiere precision y suavidad en las trayectorias, como
en la manipulacién robética o el control de vehiculos auténomos.

Los planificadores de muestreo 6ptimos que garantizan encontrar una solu-
cién global 6ptima, que puede requerir de un tiempo de exploracién considera-
ble, necesitan un postprocesado para: eliminar nodos redundantes, suavizar la
trayectoria y calcular los perfiles de velocidad y aceleracion.

Los planificadores centrados en optimizacion local se centran en mejorar
una trayectoria inicial mediante un proceso iterativo de ajuste, minimizando
una funcién de coste que incluye términos para suavidad, longitud y restric-

ciones dindmicas. Este enfoque permite generar trayectorias mds suaves y di-
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namicamente viables de forma directa, aunque no garantiza encontrar la solu-
ci6n 6ptima global. La calidad de la trayectoria inicial es crucial, ya que un mal
punto de partida puede llevar a minimos locales no factibles. Los planificadores
basados en optimizacién son especialmente ttiles en tareas que requieren tra-
yectorias suaves y precisas, como el montaje robdético, el pick-and-place de alta
velocidad y el procesamiento de superficies.

ICHOMPI (Ratliff et al., 2009) introdujo el uso de gradientes funcionales para
equilibrar suavidad y prevencién de colisiones. 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-
lisiébn con alta eficiencia. Una de las caracteristicas importantes de 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 obstaculos complicados. Sin embargo,[CHOMP|no garantiza encontrar
una solucién en todos los casos, ya que es un método puramente local y puede
atascarse en minimos locales.

(Kalakrishnan et al.}[2011) es otro pionero en la optimizacién de tra-
yectorias, que se diferencia de[CHOMP|al no depender del célculo de gradientes
analiticos. En lugar de seguir directamente la direccién de descenso més pro-
nunciado, realiza una busqueda estocdstica alrededor de la trayectoria
actual, generando multiples trayectorias perturbadas y evaluando sus costes. Es-
te enfoque permite manejar funciones de coste no diferenciables o con multi-
ples 6ptimos locales complicados, lo que lo hace adecuado para problemas con
restricciones dindmicas complejas.STOMPlha demostrado ser efectivo en la pla-
nificacién de trayectorias suaves y con prevencion de colisiones, aunque puede
requerir més evaluaciones de la funcion de coste para lograr convergencia.

(Schulman et al.}2014) es un enfoque que formula la planificacién
como un problema de optimizacién no lineal con restricciones, resolviendo sub-
problemas convexos aproximados.[TrajOp{inicializa una trayectoria y luego ite-
ra resolviendo problemas de optimizacion cuadratica, modelando las colisiones

con funciones convexas de penalizacion. Este enfoque permite realizar “saltos”
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mads informados en el espacio de trayectoria que un simple descenso de gradien-
te, logrando converger rapidamente a trayectorias libres de colisiones y de corta
longitud. TrajOptlha demostrado ser eficiente en la planificacién de trayectorias
para manipuladores industriales.

K-Order Markov Optimization (Toussaint, [2017) es un enfoque que
permite incluir restricciones de orden superior en el problema de planificacion,
optimizando una trayectoria que cumple multiples criterios simultdneamen-
te. Aunque es poderoso en términos de expresividad, su complejidad
computacional puede ser un obstdculo en entornos con muchos obstaculos o
pasajes estrechos. Las aplicaciones de se limitan a problemas donde se
conoce bastante sobre la tarea, ya que permite incluir ese conocimiento como
término de coste o restriccion rigida. Sin embargo, su uso en la practica suele
requerir combinaciones con otros métodos para mejorar su rendimiento.

Gaussian Process Motion Planner (Mukadam et al.}[2018) introduce
los procesos gaussianos en la planificacion de trayectorias, modelando la tra-
yectoria continua del robot como una realizacién de un proceso gaussiano. Este
enfoque permite trabajar en “tiempo continuo” sin discretizar en exceso, y cal-
cular gradientes analiticos de métricas como longitud de arco o cercania a obs-
taculos. formula la planificacién como un problema de inferencia en un
factor graph probabilistico, logrando una alta tasa de éxito en la planificacién de
trayectorias suaves y libres de colisiones.

En conjunto, [GPMPly variantes represen-
tan una vision distinta a la de los planificadores de muestreo: en lugar de cons-
truir caminos explorando al azar el espacio, parten de una solucion inicial ten-
tativa y la pulen iterativamente mediante criterios de optimizacién. Su adop-
cién en robdtica industrial ha sido paulatina pero constante en la tltima déca-
da. Frameworks como Movelt integran actualmente planificadores basados en
optimizacion (CHOMP|y[STOMP]| desde sus primeras versiones, y mas reciente-
mente[TrajOpt|como plugin), lo que permite a los ingenieros aprovechar trayec-
torias mds suaves en robots manipuladores de 6 con un esfuerzo minimo
de parametrizacion. Aun asi, en escenarios de extrema complejidad geométrica
o topoldgica, 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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investigacion tratan de unir ambas filosofias o de superarlas mediante apren-
dizaje: por un lado, combinar muestreo y optimizacién en algoritmos hibridos
(Kamat et al., 2022); por otro, aprender de experiencias previas para inicializar

mejor los optimizadores de trayectoria.

3.4 Métodos de planificacion hibridos

Una tendencia reciente en planificacion de movimiento es combinar algoritmos
globales basados en muestreo con algoritmos locales de optimizacion de trayec-
torias, aprovechando las fortalezas de cada enfoque. En esencia, un planificador
hibrido primero calcula rapidamente una trayectoria factible (aunque sub6pti-
ma) mediante un método de muestreo probabilistico, y a continuacion aplica
un refinamiento mediante un optimizador local, tipicamente
o para mejorar la suavidad, reducir la longitud o incrementar los mar-
genes de seguridad de esa trayectoria.

Este esquema en dos etapas de planificacion permite sortear las limitaciones
de cada técnica por separado: el planificador global asegura viabilidad aunque
el espacio de configuracion sea complicado, mientras que la optimizacion lo-
cal pule la solucién para acercarla a un 6ptimo de calidad y la parametriza para
cumplir con restricciones dindmicas o de suavidad. En las tltimas integracio-
nes en el framework Movelt es habitual encadenar un planificador de muestreo
de (como con un post-procesador tipo 0
el planificador encuentra una ruta inicial libre de colisiones y luego el
adaptador de trayectoria aplica[CHOMP/ISTOMP| para refinarla antes de ejecu-
tarla (Liu and Liu, 2022).

La principal ventaja de este enfoque radica en mitigar minimos locales y me-
jorar la calidad sin sacrificar demasiada eficiencia: algoritmos como
pueden atascarse si la trayectoria inicial no es buena, pero al partir de una ruta
factible calculada por muestreo se reduce drasticamente ese riesgo. De hecho,
estudios reportan que al optimizar trayectorias iniciales de con [CHOMP|
o[STOMP|se obtienen caminos mas cortos y suaves sin afectar la tasa de éxito de

planificacién (Liu and Liu, 2022).

83



3. Planificacion de trayectorias

En otras palabras, el pipeline hibrido logra trayectorias de mayor calidad a
costa de un ligero aumento en el tiempo de coémputo, cumpliendo con las exi-
gencias industriales de movimientos més 6ptimos y seguros sin dejar de hallar
soluciones factibles en entornos complejos (Dai et al.,[2018). Esta técnica, si bien
reciente, se ha consolidado rapidamente en la practica. En concreto, Movelt in-
cluye de serie adaptadores para enlazar planificadoresOMPL]con optimizadores
(como CHOMPOptimizerAdapter y STOMPOptimizerAdapter), permitiendo re-
finar automdticamente cada trayectoria planificada (Liu and Liu, [2021).

Ademas de los pipelines secuenciales, se han desarrollado algoritmos hibri-
dos integrados que combinan muestreo y optimizacién de forma mds acopla-
da durante la planificacién. Un ejemplo pionero es Regionally Accelerated BIT*
propuesto por (Choudhury et al.,[2016), que integra el planificador 6p-
timo por muestreo [BIT* con pasos locales de (Kim and Yoon, 2020). En
cada vez que[BIT¥ detecta una region dificil de explorar (por ejemplo, un
paso estrecho en el espacio de configuracion), invoca a[CHOMPI para optimizar
localmente una trayectoria parcial, incorporando esa informacién de vuelta al
arbol de busqueda. Este enfoque demostré acelerar la convergencia hacia solu-
ciones de menor coste manteniendo la optimizacion asint6tica de[BITH, al com-
binar la exploracién global con mejoras locales informadas. Como limitacion,
[RABITH asume tener precomputado un campo de distancia (mapa de potencial
de obstaculos) para guiar la optimizacion, 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 hibrido que integra[BIT*con
el método de optimizacion secuencial KOMOL BITKOMO actia en modo anyti-
me: alterna iterativamente entre expandir el 4rbol y refinar la mejor trayectoria
actual mediante de modo que cada iteracion mejora el coste de la solu-
cion sin perder la garantia de convergencia 6ptima global heredada de [BIT™.

En pruebas con manipuladores de hasta 14 (dos brazos de 7 en
entornos con pasajes estrechos, BITKOMO super6 a los métodos individuales:

hall6 caminos factibles aun cuando fracasaba, y convergi6 mas rapida-
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mente hacia la solucién éptima que [BIT? ejecutado por si solo (Kamat et al.,
2022).

Esto evidencia el potencial de sinergia entre ambas técnicas, logrando so-
luciones de alta calidad de forma mds robusta y eficiente. Otra linea de trabajo
hibrida combina planificadores globales multi-consulta con optimizacién con-
tinua durante la ejecucion. Por ejemplo, (Dai et al.,|2018) integran un roadmap
disperso (una variante de con un optimizador de trayectoria en tiempo
real: primero construyen un grafo global minimo en el espacio libre, y luego, pa-
ra cada consulta, extraen una ruta inicial del grafo y la refinan en linea mientras
el robot se mueve. En sus experimentos con miles de escenarios, esta combina-
cion supero tanto a planificadores de muestreo convencionales como a planifi-
cadores puramente locales en términos de tiempo total y calidad de trayectoria.

Este enfoque hibrido logra asi planificaciones muy rapidas 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 planificacién hibridos representan el estado del
arte para manipuladores: aprovechan la exploracion aleatoria para garantizar
factibilidad en espacios complejos, a la vez que incorporan refinamiento numé-
rico para obtener trayectorias de calidad casi 6ptima. Su adopcioén en la indus-
tria ha sido rdpida gracias a frameworks abiertos como Movelt, que facilitan su

uso sin necesidad de implementacion desde cero.

3.5 Aprendizaje automatico para planificacion de tra-

yectorias

En los dltimos afos, la planificacién de trayectorias para manipuladores roboti-
cos ha incorporado de manera creciente herramientas de aprendizaje automati-
co, superando las limitaciones de los métodos puramente geométricos o proba-
bilisticos. Dentro de este amplio campo, dos familias de técnicas han adquirido

especial relevancia:
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1. Aprendizaje supervisado, que aprovecha conjuntos de trayectorias ejem-
plo (obtenidas mediante demostraciones humanas o generadas offline por
planificadores 6ptimos) para entrenar modelos capaces de predecir, ante
un nuevo entorno y configuracion inicial/meta, una trayectoria factible
o las acciones mas adecuadas. Estas redes aprenden a imitar comporta-
mientos 6ptimos, 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 interacttia con su entorno recibiendo recompensas o penaliza-
ciones (por alcanzar el objetivo, penalizaciones por colisiéon o por consu-
mo energético, etc.) y, a través de ensayo y error, aprende una politica ca-
paz de generar trayectorias eficientes y seguras. Gracias a la capacidad de
optimizar criterios complejos de manera directa y de adaptarse a cambios
dindmicos, los métodos de refuerzo han demostrado un gran potencial pa-
ra enfrentar espacios de alta dimensién y entornos inciertos, superando en

muchos casos el desempeiio de planificadores clasicos.

3. Enfoques hibridos, que combinan lo mejor de ambos mundos: por ejem-
plo, usar redes entrenadas de manera supervisada para guiar o acelerar a
un planificador clasico (RRT¥, hacia regiones prometedoras del es-
pacio, o bien inicializar politicas de refuerzo con datos de demostracion
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 planificacién, integrandose con facilidad en ecosistemas

robadticos existentes.

En contraste, las técnicas de aprendizaje no supervisado apenas han pene-
trado en la prdctica de la planificacion de trayectorias industrial, al no propor-
cionar por si mismas un mecanismo explicito para garantizar viabilidad o evitar
colisiones. Por ello, este apartado se centrard en detallar primero los enfoques
de aprendizaje supervisado y a continuacion profundizard en las arquitecturas
y algoritmos de aprendizaje por refuerzo que hoy constituyen la frontera de la

investigacion en planificacion de trayectorias para robots manipuladores.
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3.5.1 Aprendizaje supervisado para planificacion de trayectorias

El aprendizaje supervisado emplea datos etiquetados (por ejemplo trayectorias
ejemplo proporcionadas por un experto o generadas por un planificador 6p-
timo) para entrenar modelos que asistan en la planificacién. 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).
Tipicamente, en robdtica las entradas son representaciones del estado del mani-
pulador y su entorno (nubes de puntos, imagenes, 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 especificas
usando grandes cantidades de datos etiquetados, demostrando capacidad de
resolver problemas complejos de planificacion (Wang et al., 2021b). Un ejemplo
prominente es el aprendizaje por imitacién (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 imitacion 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 generalizacion fuera de las condiciones de entrenamiento. Pa-
ra mitigar esto, existen esquemas iterativos como Dataset Aggregation (DAgger)
(Gleave et al., 2022), que incorporan realimentaciéon durante el entrenamiento.
Otros enfoques basados en imitacién incluyen Generative Adversarial Imitation
Learning (Ho and Ermon, 2016), que utiliza redes generativas para apren-
der politicas que imitan el comportamiento experto.

Otra aplicacion del aprendizaje supervisado en planificacion es el aprendi-
zaje de funciones de coste o heuristicas. Aqui el modelo aprende a predecir, a
partir de caracteristicas del estado o del entorno, el costo-to-go o la viabilidad
de ciertos movimientos, guiando asi 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-
sién para robots méviles. De manera andloga, en manipuladores se han aprendi-
do heuristicas de buisqueda 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 mas eficientemente. Un caso de éxito representativo del apren-
dizaje supervisado es Motion Planning Networks (Qureshi et al., 2019).
es una arquitectura de red neuronal entrenada con ejemplos de trayec-
torias libres de colision generadas por planificadores tradicionales. Dada unare-
presentacion del entorno y un estado inicial y meta, [MPNetl codifica el entorno 'y
predice directamente una trayectoria factible para el manipulador. Este enfoque
hibrido supervisado logré 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 esla
eficiencia computacional una vez entrenados (responden muy rapido ante nue-
vas consultas) y su capacidad para aprender a evitar obstaculos de forma impli-
cita. Ademads, 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 estdn 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 linea para generar ejemplos. Tam-
bién enfrentan problemas de extrapolacion: si durante la ejecucion real el robot
sale del espacio de estados cubierto por los datos de entrenamiento, la politi-
ca aprendida puede fallar de manera catastréfica. Aunque técnicas de agrega-
cion de datos y aleatorizacion de dominio (domain randomization) (Tobin et al.,
2017a) mitigan esto, sigue siendo un desafio 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 desempeno estd limitado por la
calidad del experto o planificador que gener¢ las trayectorias de referencia. No
tienen, intrinsecamente, un mecanismo de mejora mas all4 de las demostracio-
nes, a diferencia del aprendizaje por refuerzo que optimiza segin una métrica

de recompensa.

3.5.2 Aprendizaje por refuerzo para planificacion 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 planificacién de movimiento como un problema de toma de decisio-
nes secuenciales (Sutton and Barto, [2018). En la figura[3.7]se muestra la evolu-
cién de las publicaciones cientificas relacionadas con el uso de aprendizaje por
refuerzo en planificacion de trayectorias, evidenciando el creciente interés en

esta area desde 2018.
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Figura 3.7: Evolucién anual del nimero de publicaciones relacionadas con el uso
de aprendizaje por refuerzo en planificacién de movimientos. Los términos de bus-
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 cientifica en la aplicacién de técnicas de aprendiza-
je por refuerzo en tareas de planificacién de trayectorias robots. (Elguea-Aguinaco
et al.l2024)

En[RIJ el manipulador se modela como un agente que interactiia con un en-
torno, tipicamente el robot y sus obstdculos, 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-
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nes, minimizar el tiempo de ejecucion o reducir el consumo energético. El agen-
te aprende a maximizar la recompensa acumulada a largo plazo mediante ex-
ploracién y explotacién de acciones en diferentes estados del entorno.

El objetivo del agente es aprender una politica, es decir, la funcién que de-
cide la accién a tomar en cada estado, que maximice la recompensa acumulada
a largo plazo. Formulado tipicamente como un Proceso de Decisién de Markov
(MDP) (Puterman),1994), el RL permite que el robot descubra por si mismo tra-
yectorias 6ptimas mediante ensayo y error, en lugar de depender de célculos
geométricos explicitos.

En este contexto, el aprendizaje profundo por refuerzo (Deep Reinforcement
Learning (DRI)) ha emergido como una técnica poderosa para la planificacion
de trayectorias en robdtica. Al combinar redes neuronales profundas con algo-
ritmos de RIJ los sistemas pueden manejar espacios de estado y accion
de alta dimensionalidad, logrando aprender representaciones complejas del en-
torno y optimizando politicas que generan trayectorias efectivas (Mnih et al.,
2015b).

Existen dos enfoques principales en el basado en valores y el basado
en politicas. En el primero, se aprende una funcién de valor que estima la re-
compensa esperada para cada accién en un estado dado, y se utiliza para guiar
la seleccion de acciones. En el segundo, se entrena directamente una politica
que mapea estados a acciones sin necesidad de calcular valores intermedios.
Los métodos basados en politicas suelen ser mds eficientes en espacios de ac-
cién continuos, como los manipuladores roboticos (Lillicrap et al., 2015).

En la préactica, la mayoria de los avances recientes en DRL se basan en esque-
mas actor-critico. Estos algoritmos combinan lo mejor de los enfoques basados
en valores y en politicas: el actor representa la politica que selecciona acciones,
mientras que el critico estima el valor esperado de esas acciones, proporcionan-
do un aprendizaje mds estable y eficiente. Esta arquitectura permite entrenar
politicas en espacios de accidon continuos y de alta dimensién, 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 robética industrial, el[DRIJse ha consolidado como un en-

foque eficaz para la planificacién de trayectorias, especialmente en tareas que
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demandan generalizacion, adaptabilidad y reactividad en tiempo real. A través
de la optimizacién de politicas que mapean observaciones de alta dimensio-
nalidad a acciones mediante interacciéon de prueba y error con el entorno, los
métodos de[DRI]son capaces de aprender estrategias de control complejas que
resultan dificiles de especificar de forma explicita o de resolver analiticamente
(Sutton and Barto, 2018). Esta caracteristica los hace idéneos para escenarios de
manipulacién robética en entornos no estructurados o parcialmente observa-
bles, tales como el picking en almacenes, ensamblaje dindmico y colaboracién
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 explicitamente un problema
de planificacién en linea, en contraste con los enfoques basados en muestreo
u optimizacién, que normalmente requieren recalcular una solucién para ca-
da consulta de planificacion. Algoritmos como Soft Actor-Critic (Haarnoja
et al.,2018), Proximal Policy Optimization (Schulman et al.}, 2017) y Twin
Delayed Deep Deterministic Policy Gradient (Fujimoto et al., 2018) han
demostrado su eficacia en el control continuo de robots, abarcando tareas de
alcance, agarre, insercion 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 aproximacion de funciones
y escalan a espacios de accion de alta dimensionalidad, como el control en el
espacio de configuracion de manipuladores de 6 o 7[GDIl

Diversos estudios han validado la viabilidad de la planificacién de trayec-
torias basada en para robots industriales. Por ejemplo, se han entrenado
politicas 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-
tacion especificas del efector final. Estas investigaciones suelen incorporar es-
trategias de aprendizaje basadas en curriculum, disefio de funciones de recom-
pensa avanzadas para guiar el entrenamiento e incluso inyectan demostracio-
nes de expertas generadas por planificadores clédsicos 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
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dentro de las arquitecturas hibridas de planificacion, ya sea como plani-
ficador global, politica de inicializacién o médulo 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 senal de recompensa, y
ha sido aplicada con éxito en tareas de manipulacién como pick-and-place, em-
puje e insercion.[HERIresulta especialmente ttil en planificacion de trayectorias
con objetivos en el espacio de trabajo dificiles de alcanzar inicialmente, don-
de una senal de éxito binaria es insuficiente para guiar el aprendizaje mediante
métodos convencionales.

El resulta especialmente indicado para problemas donde los planifica-
dores tradicionales encuentran dificultades, como en dindmicas parcialmente
observadas o restricciones no convexas. Ademads, las politicas de producen
salidas deterministas en tiempo de inferencia, lo que es ventajoso en aplicacio-
nes donde la latencia y la repetibilidad son criticas (Peng et al., 2018). Recientes
comparativas muestran que, una vez entrenados, los planificadores basados en
pueden igualar o superar a los cldsicos tanto en tiempo de planificacién
como en suavidad de la trayectoria, especialmente en entornos dindmicos es-
tructurados (Liu et al., 2024).

No obstante, la adopcién del[DRIJen entornos industriales esta limitada por
varios retos. El mds destacado es la eficiencia de muestreo: las politicas sue-
len requerir millones de interacciones con el entorno para converger. A esto se
suma la brecha entre simulacién y entorno fisico, conocida como el problema
sim-to-real, donde las discrepancias entre los entornos pueden provocar fallos
en la transferencia de las politicas entrenadas. Para mitigar estos problemas, se
han propuesto técnicas como domain randomization (lTobin et al., 2017b) y re-
finamiento con demostraciones reales, aunque su implantacién en entornos de
manufactura con restricciones temporales sigue siendo un desafio abierto (Liu
et al.,2022).
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A pesar de estas limitaciones, el [DRI] contintia ganando terreno como com-
plemento (no sustituto) de los métodos clasicos. Su compatibilidad con arqui-
tecturas hibridas y su capacidad de aprender de la experiencia lo convierten en
una herramienta prometedora para la préxima generacion de sistemas robati-

COS.

3.6 Marcos y herramientas de comparacion y evalua-

cion de planificacién de trayectorias

La comunidad robdética ha desarrollado diversas infraestructuras experimenta-
les y entornos estandarizados de benchmarking para evaluar planificadores de
movimiento en robots manipuladores. La propia[OMPI]incluye una suite de al-
goritmos de planificaciéon por muestreo y un médulo nativo para benchmarking.

Inicialmente, (Cohen et al., 2012) propusieron una infraestructura genérica
de benchmarking de planificadores, pionera en el ecosistema Esta infra-
estructura sent6 las bases del médulo de benchmarking en la conocida plata-
forma Movelt, lanzada poco después. Desde sus inicios incorporé un paquete
de benchmarking capaz de ejecutar multiples 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[OMPI]que permite comparar hasta 29 planificadores distintos bajo un
marco unificado. Esta plataforma soporta diferentes tipos de problemas de pla-
nificacién, formatos estdndar de registro de resultados y una herramienta inter-
activa de visualizacion de datos Planner Arena) para analizar métricas
de desempeno. En su articulo, (Moll et al., 2015) detallan consideraciones im-
portantes para un benchmarking riguroso, como ejecutar multiples repeticiones
debido a la variabilidad intrinseca de los algoritmos aleatorios, y seleccionar un
conjunto representativo de escenarios de prueba.

Estos avances culminan en la creaciéon de marcos robustos, adoptados en
herramientas consolidadas como y Movelt. Por una parte, Plan-
ner Arena permite comparar planificadores de muestreo en un entorno unifi-

cado, facilitando la visualizacién y anélisis de resultados. Por otra parte, Movelt
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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
manipulacion.

Estos marcos han sido ampliamente adoptados y ampliados por la comuni-
dad. Por ejemplo, la suite de benchmarking de[OMPI] ha sido utilizada en mul-
tiples estudios comparativos, como el de (Liu and Liu, 2022), que compar6 pla-
nificadores cldsicos concatenados con planificadores basados en optimizacién
local en un entorno de manipulaciéon 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
manipulacion. Esta herramienta facilita la incorporacion de nuevos robots y en-
tornos, generando problemas de planificacién con dificultad controlada. A di-
ferencia de los marcos anteriores, MotionBenchMaker se centra en la genera-
ci6n de datasets estandarizados, permitiendo comparativas mds coherentes y
generalizables. Un hallazgo importante de su trabajo es que ningiin algoritmo
de muestreo domin6 consistentemente en todos los casos de prueba, subrayan-
do la necesidad de disponer de multiples escenarios para obtener conclusiones
generalizables.

Por otro lado, herramientas como Robowflex (Kingston and Kavraki, [2022)
han surgido para simplificar la configuracion y ejecucion de comparativas sobre
Movelt. Esta herramienta permite ejecutar comparativas sin necesidad de con-
tar con un sistema basado en [ROS] soportando variaciones automaticas de es-
cenarios y definicion 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 evaluacion 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 automati-

co, aunque dichos estudios son atin muy limitados en nimero. Por ejemplo, se
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ha demostrado que integrar muestreadores, que codifican el entorno median-
te redes neuronales profundas, en algoritmos cldsicos (como acoplado
a[RRT?) permite generar trayectorias mds cortas y suaves en comparacion 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 computo 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 cldsicos en determinados escenarios, requi-
riendo procesos adicionales como el reentrenamiento de la red para mejorar su
precision.

En general, las comparativas extensivas entre planificadores tradicionales y
basados en aprendizaje son aiin escasas, muy recientes y poco exhaustivas. La
mayoria de trabajos previos tienden a enfocarse en unos pocos algoritmos o en
escenarios limitados, ofreciendo una visién 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 mdas 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 evolucién histérica y las metodologias analizadas ponen de ma-
nifiesto que no existe un planificador tinico 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 cldsicos de planificacion geo-
métrica basados en muestreo, como o} han demostrado ser herra-
mientas generales y eficientes para hallar trayectorias factibles en espacios de
alta dimensién. Su caracter probabilistico completo asegura que encontrardn
una solucién si esta existe (dado suficiente tiempo), y en la practica encuen-
tran trayectorias geomeétricas vélidas con rapidez incluso en robots de 6
Esto explica su adopcién masiva en la industria a través de librerias estdndar
(OMPL/ Movelt).
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Sin embargo, su principal debilidad es la calidad sub6ptima de las trayecto-
rias obtenidas: algoritmos como tienden a converger a soluciones viables
pero lejos del 6ptimo, produciendo rutas més 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-
cién inherente es su naturaleza estética: los planificadores geométricos generan
una ruta fija sin capacidad de adaptarse a cambios repentinos; si el entorno va-
ria o aparece un obstdculo inesperado, la trayectoria se debe replantear desde
cero, lo que dificulta su uso directo en entornos altamente dindmicos o impre-
decibles.

Adicionalmente, aunque son relativamente robustos a la dimensionalidad,
no garantizan resultados 6ptimos ni dindmicamente viables. Las variantes 6pti-
mas, como[RRT* o garantizan convergencia hacia la trayectoria de menor
coste, pero a cambio de un computo mayor: requieren muchas més muestras y
conexiones. En escenarios industriales donde prima la rapidez, un planificador
estandar suele preferirse para obtener una solucién vali-
da, sacrificando la optimizacion de la misma; mientras que en tareas repetitivas
donde la calidad del recorrido impacta en ciclos de produccién, puede justificar-
se invertir més célculo en rutas mds cortas y suaves. En cualquier caso, los plani-
ficadores basados en muestreo no explotan conocimiento previo del problema
(m4s alld de modelos geométricos basicos): cada consulta se aborda desde cero
(especialmente en los métodos mono-consulta), sin aprendizaje o adaptacién
entre ejecuciones.

Por otro lado, los métodos de planificacién por optimizacion local
etc.) abordan la generacion 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 segtin métricas de coste definidas: producen trayectorias mas cortas,
suaves y con mayores margenes de seguridad que las obtenidas por planifica-
dores de muestreo estdndar. De hecho, penalizando aceleraciones y distancias
a obstdculos en la funcion de coste, estos optimizadores generan movimientos
que reducen vibraciones y tiempos muertos, alineandose con criterios indus-

triales de eficiencia energética y precision.
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Ademds, incorporan de forma natural restricciones cinemadticas y dindmicas,
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 minimos locales. Si la trayectoria inicial proporcio-
nada atraviesa un obstaculo, el algoritmo no tiene mecanismo para escapar de
ese minimo local. Ademas, son altamente sensibles a las condiciones iniciales:
la calidad y viabilidad del resultado dependen criticamente de la ruta de parti-
da. Por ejemplo, puede atascarse en un 6ptimo local de coste si la tra-
yectoria inicial discurre cerca de un valle estrecho entre obstdculos. Adicional-
mente, ajustar los pesos y pardmetros de coste (por ejemplo cudnta suavidad en
relacion a separacion a obstdculos) 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 ningtin post-procesado
adicional. Dada la naturaleza complementaria de ambos enfoques, era natural
que surgieran métodos hibridos que combinasen planificacién global y opti-
mizacion local. La idea fundamental es aprovechar un planificador basado en
muestreo para evitar colisiones y obtener rapidamente alguna ruta factible, y ac-
to seguido utilizar un optimizador para pulir esa ruta en términos de longitud,
suavidad y viabilidad dindmica.

Este esquema de pipelines ha probado ser muy eficaz: estudios comparativos
han mostrado que las trayectorias resultantes son significativamente més cortas
y suaves que las originales, sin reducir apreciablemente la tasa de éxito ni au-
mentar en exceso el tiempo de computo (Liu and Liu, [2022). En la Tabla[3.1] se
refleja esta fortaleza doble de la planificaciéon hibrida, recibiendo valoraciones
altas tanto en “resultado 6ptimo” como en “robustez”. En esencia, el planificador
global garantiza no quedarse atascado (pues siempre que exista algtin camino lo
encontrard con probabilidad uno con suficientes muestras), y el refinador local
garantiza que la solucion final sea lo més cercana posible al 6ptimo y respete
las restricciones de la tarea. La contrapartida es una mayor complejidad de im-

plementacién y una penalizaciéon temporal al afiadir la fase de optimizacion.
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También es cierto que, aunque estas arquitecturas mejoran la adaptacion frente
a cambios (pueden replanificar globalmente y ajustar localmente casi en tiem-
po real), siguen reaccionando de forma discreta: ante una modificacién brusca
del entorno, tipicamente 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 dindmicos, la planificacién hibri-
da funciona mejor con replanificaciones frecuentes que aseguren una actuali-
zacion continua de la trayectoria, pero atin no logra una adaptacién continua
totalmente fluida ante perturbaciones. La necesidad de una mayor adaptabili-
dad y autonomia ha empujado recientemente a la comunidad hacia enfoques
basados en aprendizaje automatico, con especial énfasis en el[DRLI

Estas técnicas afrontan la planificacién de movimientos desde una 6ptica
distinta: en lugar de trazar caminos geométricos explicitamente, entrenan una
politica (tipicamente 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 automatica
destacan en multiples facetas operativas: una vez entrenados, generan trayecto-
rias en tiempo practicamente instantdneo (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 clédsicas. Primero, la adap-
tabilidad: los enfoques de han demostrado mayor robustez en entornos
complejos y dindmicos, aprendiendo politicas que evitan obstaculos méviles y
reaccionan a imprevistos en tiempo real. Segundo, un planificador basado en
red neuronal no requiere un modelado geométrico exhaustivo: aprende impli-
citamente a navegar el espacio de configuracion a partir de ejemplos o de in-
teraccion, reduciendo la dependencia de conocimiento experto previo sobre la
estructura del problema. Esto se aprecia en resultados donde agentes de
descubren por si solos estrategias de movimiento eficientes en espacios de con-

figuraciéon complejos. Tercero, las técnicas de aprendizaje permiten optimizar

98



3.7 Resumen y conclusiones

directamente objetivos complejos de forma multi-criterio: por ejemplo, recom-
pensando al agente por minimizar el tiempo de movimiento, la energia consu-
mida y el riesgo de colisién simultdneamente, algo dificil de lograr con un plani-
ficador tradicional sin una cuidadosa sintonizacién de pesos en una funciéon de
coste. En resumen, los métodos basados en[DRIJofrecen un comportamiento de
planificacién-reactiva unificado que potencialmente supera la necesidad de pi-
pelines separados y ajustes manuales, alcanzando un nivel de autonomia acorde
a las exigencias de la Industria 4.0 (Tamizi et al.,|2023).

Pese a esto, las técnicas de aun enfrentan importantes retos antes de
su adopcion 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 politica de puede requerir millones de inter-
acciones simuladas. Esto se traduce en horas o dias de computo intensivo, para
obtener un agente competente. Aunque este coste es offline (previo a la implan-
tacion) y se amortiza durante la fase operativa, supone una barrera practica, mas
aun si el entorno o la tarea cambian y obligan a reentrenar. En segundo lugar,
la ingenieria de recompensa y la seguridad durante el aprendizaje son desafios
no triviales. Un agente de necesita una funcién de recompensa cuidadosa-
mente disefiada para inducir el comportamiento deseado; de lo contrario, pue-
de converger a politicas suboptimas o incluso peligrosas. Determinar la funcién
de recompensa adecuada para resolver la tarea especifica es complejo y suele
requerir conocimiento experto. Incluso con una recompensa adecuada, duran-
te la exploracion inicial el agente puede incurrir en colisiones o acciones fuera
de limites, por lo que entrenar con seguridad a un robot fisico es practicamen-
te inviable; se depende casi siempre de una simulacién. Esto conecta con un
tercer obstdculo: la brecha sim-to-real. Las politicas aprendidas en simuladores
suelen degradar su desempeiio al transferirlas al mundo real debido a pequenas
discrepancias (modelos de friccion, ruidos no modelados, etc.). Estrategias co-
mo la aleatorizacion de dominio buscan mitigar este problema introduciendo
variaciones en la simulacion para forzar al agente a generalizar, pero garantizar
una transferencia fiable sigue siendo un frente abierto de investigacion.

Por ultimo, existe el problema de la generalizacion: un agente entrenado para

una tarea especifica puede no adaptarse bien a variaciones de la misma (por
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ejemplo, un cambio en la geometria del entorno o en los objetivos de la tarea).
Esto limita su reutilizacion y requiere entrenamiento adicional para cada nueva
variante de la tarea, lo que contrasta con los planificadores cldsicos que pueden
adaptarse mds facilmente a nuevas condiciones sin reentrenamiento.

En conclusion, el estado del arte en planificacion de trayectorias para mani-
puladores de 6[GDI]revela un amplio abanico de enfoques, cada uno con com-
promisos particulares. Los métodos geométricos probabilisticos aportan rapi-
dez y garantias de factibilidad, pero requieren ajustes posteriores para alcanzar
la calidad deseada. Los optimizadores locales brindan fineza y consideracion di-
ndmica, a expensas de depender de trayectorias iniciales y correr el riesgo de mi-
nimos locales. Las combinaciones hibridas logran resultados sobresalientes in-
tegrando ambas fortalezas, aunque con mayor complejidad de implementaciéon
y tiempos de ejecucion. 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 aun no reemplazan a los algoritmos tradicionales debido a sus elevados
requisitos de datos, entrenamiento y garantias. El panorama actual deja paten-
te que las técnicas de aprendizaje por refuerzo, convenientemente integradas,
tienen el potencial de resolver muchas de las carencias histéricas de la planifi-
cacién de trayectorias, constituyendo asi la frontera de desarrollo hacia robots
industriales mds inteligentes, auténomos y eficientemente operativos. Las limi-
taciones presentes en[DRIson objeto de intensa investigacion, y su superacién

marcard un hito en la siguiente generacion de planificadores de movimiento.
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Tabla 3.1: Comparativa de propiedades operativas y de implementacién de distin-
tas categorias de planificadores de trayectorias para brazos robéticos.
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Planificadores basa-
dos en aprendizaje | 4 4 5 5 5 4 4 5 5 5 Determinista
supervisado
Planificadores basa-
dos en aprendizaje | 4 4 5 5 5 4 4 5 5 Determinista
por refuerzo
Leyenda de simbolos: 5: Excelente 4:Bueno 3:Neutro 2:Deficiente 1: Muy deficiente

: Dependiente del entorno o implementacién
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Los datos son el nuevo petroéleo.

Clive Humby
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4. Disefio del proceso de planificacion

N ESTE CAPITULO se describe en detalle el disefio técnico del proceso
de planificacién propuesto, el cual constituye el nicleo metodol6-
gico de la tesis. A partir de los objetivos y de la metodologia defi-
nidos en el Capitulo (1, se desarrolla una arquitectura modular que

integra herramientas de simulacién, algoritmos de planificacion clésicos y téc-
nicas de aprendizaje por refuerzo profundo.

El disefio ha sido cuidadosamente estructurado para dar respuesta a las li-
mitaciones identificadas en los enfoques tradicionales, especialmente en lo que
respecta al caracter no determinista y la falta de reproducibilidad. Frente a ello,
el enfoque adoptado se apoya en la construccién de un entorno de simulacién
cinemadticamente fiel, la generacién de un conjunto de datos representativo del
espacio de trabajo, y el entrenamiento de una politica de planificacién capaz de
generalizar a nuevas tareas.

Un aspecto fundamental del disefio es su caracter genérico y extensible. To-
das las fases del proceso, desde el muestreo del espacio de trabajo hasta la va-
lidacién de la politica entrenada, han sido concebidas de manera independien-
te del robot especifico utilizado. Aunque el estudio se centra en el manipulador
UR3e, el procedimiento propuesto puede adaptarse a otros brazos roboéticos con
minima reconfiguracion, lo que amplia su aplicabilidad en distintos entornos
industriales o académicos.

El capitulo se estructura en varias secciones, cada una de las cuales corres-

ponde a una de las fases clave del proceso:

e La seleccion del entorno de simulacion mds adecuado para un entrena-

miento rdpido, reproducible y representativo.

* El modelado detallado del manipulador y su espacio de trabajo en dicho

entorno.

* La generacion masiva de poses objetivo y el filtrado de configuraciones

invélidas mediante cinemadtica inversa y deteccion de colisiones.

* La planificacién sistemadtica de trayectorias con algoritmos clasicos, dan-

do lugar a un conjunto de datos diverso y equilibrado.
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4.1 Criterios de disefio generales

* El entrenamiento de una politica de planificacion mediante aprendizaje
por refuerzo profundo, empleando técnicas de curriculum learning y ex-

periencia experta.

e La validacion cruzada de los resultados, tanto en simulacién como sobre

el robot real.

Cada decision de disefio se justifica en base a los requisitos operativos del
entorno robotico, las propiedades deseables de la politica objetivo y las posibi-
lidades que ofrece el estado del arte en planificacion y aprendizaje automati-
co. Las secciones siguientes profundizan en los detalles técnicos de cada fase,
abordando tanto los desafios encontrados como las soluciones adoptadas para

garantizar la validez, generalizacion y aplicabilidad del sistema propuesto.

4.1 Criterios de disefio generales

El proceso de planificacion propuesto en esta tesis parte de la hip6tesis plantea-
daen el apartado|1.2] Para que este enfoque sea viable, el proceso se ha disefiado
sustentandose en la metodologia planteada en el apartado que establece un
ciclo iterativo de exploracion, desarrollo y evaluacién. Este ciclo permite ajustar
el disefio en funcién de los resultados obtenidos, asegurando que cada iteracion
aporte valor y refinamiento al sistema.

En este contexto, los criterios generales de disefio se han definido a partir de

tres factores clave:
1. Las limitaciones de los algoritmos de planificacion clésicos.
2. Los requisitos operativos del entorno robético industrial.
3. Las propiedades deseadas de la politica objetivo.

En lo que respecta al primer punto, la revision de la literatura ha puesto de ma-
nifiesto diversas carencias en los enfoques tradicionales (3.1). En particular, la
mayoria de planificadores carecen de una de las caracteristicas mas criticas pa-
ra su aplicacion en entornos industriales: La reproducidibilidad y el determi-

nismo. Muchos de los algoritmos existentes dependen de la aleatoriedad o de
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4. Disefio del proceso de planificacion

heuristicas que no garantizan resultados consistentes, lo que dificulta su imple-
mentacion en escenarios donde la precision y la fiabilidad son esenciales.

Desde el punto de vista operativo, el disefio debe permitir generar un en-
torno de entrenamiento robusto, repetible y suficientemente representativo de
los desafios 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 computacion (para
posibilitar multiples episodios de entrenamiento por segundo) y fiel en la repre-
sentacion cinemadtica del sistema, obviando la complejidad dindmica innecesa-
ria cuando el objetivo es puramente geométrico.

Por ultimo, y en linea con la hip6tesis planteada, se considera esencial que el
proceso produzca una politica que no esté especializada en una tinica tarea con-
creta, sino que sea capaz de generalizar a multiples configuraciones del entorno
y a metas arbitrarias dentro del espacio de trabajo. Esta politica debe ser, ade-
mas, interpretable como un médulo funcional reutilizable, de forma que pueda
ser integrado como bloque bdsico dentro de estructuras de planificacién mas
complejas o adaptado a nuevas tareas sin necesidad de redisefio completo.

El proceso propuesto se compone de las siguientes fases principales:

1. La seleccién de un simulador adecuado para modelar con fidelidad la ci-

nemadtica de un manipulador industrial.

2. El desarrollo de un entorno de simulacién controlado y flexible que sirva

como modelo cinemético del manipulador.

3. Laconstruccion de un conjunto de datos de trayectorias lo suficientemen-
te amplio y representativo, que permita por una parte entrenar la politica

y por otra evaluar su rendimiento frente a métodos cldsicos.

4. El entrenamiento de una politica de que sea capaz de generalizar a

metas arbitrarias dentro del espacio de trabajo del manipulador.

5. La validacién exhaustiva de la politica en simulacion y sobre el robot real
y la comparacién con planificadores cldsicos para evaluar su rendimiento,

generalizacion y aplicabilidad.
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4.1 Criterios de disefio generales

Cada una de estas fases responde a decisiones de disefio concretas que bus-
can garantizar tanto la viabilidad del enfoque como su valor afiadido frente a
alternativas existentes. En primer lugar, se prioriza el uso de un entorno simu-
lado determinista y cinemdaticamente fiel, ya que esto permite realizar miles de
episodios de entrenamiento reproducibles sin la complejidad asociada a la si-
mulaciéon dindmica.

En segundo lugar, se opta por un modelado detallado del espacio de traba-
jo mediante el muestreo denso de poses y la planificacion sistemética con al-
goritmos clésicos. Este procedimiento permite construir un conjunto de datos
de referencia que no solo se utiliza para alimentar o guiar el proceso de entre-
namiento (via 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 decision de Markov, considerando multiples representaciones
del espacio de observacion y accion, y evaluando distintas funciones de recom-
pensa. Esta fase se ejecuta de forma iterativa, con ciclos de evaluacion y redisefio
que permiten refinar tanto el comportamiento de la politica como su capacidad
de generalizacion.

Por tltimo, la validacién del sistema se extiende mas alld del entorno simu-
lado, incluyendo pruebas reales sobre hardware fisico. Este paso resulta esencial
para comprobar la viabilidad de la transferencia sim-to-real, asi como para eva-
luar la robustez, estabilidad y reproducibilidad del comportamiento aprendido.

En conjunto, el proceso disefiado responde a un enfoque metodolégico es-
tructurado que persigue no solo alcanzar una solucién funcional, sino también
generar conocimiento aplicable sobre como entrenar politicas generalizables en
planificacion 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 disefio, desde
la seleccién del simulador hasta la formulacion del entorno de entrenamiento,

la generacion del conjunto de datos y la validacion del sistema. En las siguientes
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4. Disefio del proceso de planificacion

secciones se describen con detalle las decisiones técnicas adoptadas en cada

fase, siempre alineadas con este conjunto de principios orientadores.

4.2 Seleccion del entorno de simulacion

El proceso de entrenamiento propuesto en esta tesis requiere un entorno de si-
mulacién que satisfaga una serie de requisitos clave: alta fidelidad cinemdtica,
reproducibilidad, ejecucion determinista, capacidad de simulacién a alta velo-
cidad y compatibilidad con algoritmos de aprendizaje por refuerzo profundo.
Estos requisitos responden directamente a los criterios metodolégicos defini-
dos previamente, y son fundamentales para garantizar la viabilidad del proceso
iterativo de entrenamiento, validacién y comparacion.

Con base en estos criterios, se identifican cuatro simuladores ampliamente
utilizados en el ambito de la robética y el aprendizaje por refuerzo que podrian
ser candidatos viables: MuJoCo, Gazebo, Unity y CoppeliaSim. La eleccion de es-
tos entornos no es arbitraria: todos han sido empleados de forma frecuente en
la literatura reciente, ya sea en tareas de simulacion fisica precisa, desarrollo de
entornos personalizables, o entrenamiento de agentes de aprendizaje profun-
do (Kaup et al., 2024; Collins et al., |2021}; [Korber et al., 2021). Cada uno presen-
ta ventajas y limitaciones que deben analizarse de forma comparativa antes de
adoptar una decision. La tabla[4.1]resume las caracteristicas mas relevantes de
cada simulador en relacién con los criterios definidos. Esta comparativa permi-
te evaluar de forma objetiva cudl de ellos se adapta mejor a las necesidades del

proceso de planificacién propuesto.
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4.2 Seleccion del entorno de simulaciéon

Tabla 4.1: Comparativa de simuladores para planificacién con aprendizaje por re-

fuerzo
Criterio PyBullet MuJoCo Gazebo Unity CoppeliaSim
Fidelidad cinemd- Alta (modo Alta (basado Alta (de- Media (cen- Media
tica cinematico endindmica) pendiente trado en gra-

preciso) del modelo ficos)

fisico)

Velocidad de si- Muyalta (sin Alta (espe- Baja Media Baja
mulacién dindmica) cialmente en
Determinismo / Alta Alta Media-Baja  Media-Baja  Media
reproducibilidad
Compatibilidad Directa Limitada Directa Limitada Alta (interfaz
con herramientas  (URDE] (requiere (ROS] (requiere gréifica y

Gym) conversion) integracién  scriptable)

manual)

Facilidad de desa- Alta (API] Media (re- Media-Baja  Alta (editor Alta (GUIlin-
rrollo Python sim- quiere (complejode visual, pero teractiva)

ple) y configura- integrar) no orientado

cién) arobética)

Uso frecuente en Alta Muy alta Baja Media Media

[DRL|con robots

A continuacién se resumen las principales caracteristicas de estos simulado-

res en relacion con los criterios definidos:

* Fidelidad cinemadtica y precision posicional: MuJoCo y Gazebo destacan

por su fidelidad fisica, pero su precision posicional depende del modela-

do dindmico, lo que puede introducir inestabilidad si no se configura ade-

cuadamente. Unity y CoppeliaSim ofrecen buena visualizacién, pero me-

nos control sobre la cinemdtica exacta de manipuladores. PyBullet, por su

parte, permite operar en modo cinemaético sin resolver dindmica, garan-

tizando precisién posicional estable (Coumans and Bai, 2016; |Lobbezoo
and Kwon, 2023).

* Velocidad de simulacién: MuJoCo presenta una ejecuciéon muy eficiente,

especialmente en GPU, pero su formato propio (MuJoCo XML Configu-
ration Format (MJCH)) dificulta la portabilidad. Gazebo tiene tiempos de
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4. Disefio del proceso de planificacion

simulacion elevados debido al procesamiento fisico y grafico. Unity y Cop-
peliaSim penalizan el rendimiento al priorizar entornos visuales. PyBullet
permite miles de pasos por segundo en modo sin dindmica, lo cual lo con-
vierte en una opcién 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 fisicos y

motores de renderizado (Collins et al.,[2021).

e Compatibilidad y extensibilidad: Gazebo estd profundamente integrado
con el ecosistema ROS, pero su extension requiere conocimientos avan-
zados. Unity requiere puentes externos para integrarse con robots reales.
MuJoCo utiliza un formato propietario. PyBullet admite directamente mo-
delos[URDFHy permite integrar ficilmente entornos compatibles con Gym,

lo que simplifica su uso en aprendizaje por refuerzo (Panerati et al., 2021).

e Curva de aprendizaje y facilidad de desarrollo: CoppeliaSim y Gazebo
ofrecen interfaces graficas, pero requieren configuracion detallada. PyBu-
llet, en cambio, proporciona una Application Programming Interface (API)
simple y directa en Python, muy ttil para disefiar entornos personalizados

con poco codigo y escasa sobrecarga de configuracion.

A partir de este andlisis, se opta por utilizar PyBullet como entorno de simu-
lacién principal para el desarrollo de esta tesis. Esta eleccién se justifica por su
capacidad para ejecutar simulaciones rdpidas y deterministas, su fidelidad en
la representacion cinemaética de manipuladores articulados, su compatibilidad
con el formato[URDHy su integracién directa con librerias de aprendizaje por re-
fuerzo. Ademas, la posibilidad de operar en modo cinematico sin resolver fuer-
zas fisicas reduce la carga computacional, permitiendo entrenar politicas con
un numero elevado de episodios por segundo sin sacrificar precisién posicional
(Lobbezoo and Kwon), 2023).

110
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PyBullet ha sido ampliamente empleado en trabajos recientes que combi-
nan planificaciéon con aprendizaje profundo, incluyendo entornos benchmark
y simulaciones especificas de manipuladores industriales (Panerati et al., [2021;
Kaup et al., 2024). Su soporte activo y la disponibilidad de ejemplos y documen-
tacion consolidan ain més su elecciéon como herramienta robusta y fiable para

el entrenamiento y la evaluacion de politicas en el contexto de esta tesis.

4.3 Modelado del manipulador y entorno de simula-
cién

Una vez definido el simulador base, se procede al disefio y modelado del entorno
virtual en el que tendré lugar el entrenamiento de la politica. Este entorno debe
representar de forma fidedigna la cinemadtica del manipulador, asi 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 eleccion responde a multiples criterios estratégicos. En
primer lugar, los robots de la serie Universal Robots son ampliamente uti-
lizados en entornos industriales reales, en aplicaciones de ensamblado, mani-
pulacion ligera y automatizaciéon de procesos. Esto convierte su estudio en un
objetivo relevante tanto desde el punto de vista académico como practico.

En segundo lugar, toda la gama[URl comparte una estructura cinemaética co-
mun de seis grados de libertad, basada en una cadena de articulaciones rotacio-
nales con el mismo orden y configuracion de ejes. Esta uniformidad estructural
convierte al UR3e en un candidato ideal para desarrollar politicas de planifica-
ci6n que puedan generalizarse, con minimos ajustes, a otros modelos de la mis-
ma serie (como el UR5e o el UR10e), facilitando asi el anélisis de modularidad y
escalabilidad propuesto en esta tesis.

Ademas, los robots[URl cuentan con documentacion 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 adopcién en numerosos trabajos
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4. Disefio del proceso de planificacion

=

UNIVERSAL ROBOTS

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 cinemdtica comun de seis grados de libertad, cambiando tinicamente las
dimensiones y capacidades de carga. (Universal Robots} 2025)

previos sobre aprendizaje por refuerzo profundo, donde se busca una transicién
eficiente del entorno simulado al entorno real (Kumar et al.,|2016).

Para asegurar una representacion precisa en simulacion, se parte de un mo-
delo calibrado directamente sobre el robot real. En lugar de utilizar una
version genérica, se extrae el modelo mediante herramientas de calibracion in-
trinseca proporcionadas por[URl Esta decision permite reducir el desfase entre el
modelo simulado y el comportamiento real del robot, mejorando la correspon-
dencia cinemética y reduciendo el sim-to-real gap que habitualmente afecta a
las politicas aprendidas en entornos puramente virtuales (James et al., 2019). La
figura[d.2lmuestra el modelo del manipulador UR3e con la pinza OnRobot RG2,
representado en el entorno de simulacion.

El entorno en si representa un espacio de trabajo vacio, limitado por las res-
tricciones propias del manipulador: limites articulares, posibles autocolisiones
y colision con el suelo. Esta simplificacion intencionada permite aislar el proble-
ma de planificacion geométrica sin interferencias externas, enfocando el entre-
namiento en la resolucién de tareas de alcance y orientacion en todo el espacio
operativo.

El modelo del entorno estéd construido sobre PyBullet, empleando los para-
metros extraidos del [URDF calibrado y una escena estética con plano de suelo.

El entorno se codifica como una clase compatible con el estindar gymnasium, lo
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4.4 Muestreo de poses y filtrado del espacio de configuracion

Figura 4.2: Entorno de simulacién del manipulador UR3e con pinza OnRobot RG2.
El entorno estd disefiado para representar el espacio de trabajo del manipulador,
con un plano de suelo y sin obstaculos adicionales. Adicionalmente, se incluye un
eslabdn final con otra pinza para representar la meta a alcanzar.

que permite su integracion directa con algoritmos de[DRIl La estructura modu-
lar del entorno facilita su extensién posterior a tareas mas complejas, incorpo-

racion de restricciones adicionales o integracion en planificadores jerdrquicos.

4.4 Muestreo de poses y filtrado del espacio de confi-

guracion

El proceso de generacion y filtrado de poses descrito en esta seccion constitu-
ye una etapa fundamental en la construccion del conjunto de datos utilizado
para el entrenamiento y evaluacién de los planificadores. Este procedimiento
ha sido disefiado de manera genérica y modular, de modo que puede aplicarse
a cualquier tipo de manipulador robético, independientemente de su configu-
racion articular o especificaciones geométricas. A partir de una caracterizacion

precisa del espacio de trabajo, se generan de forma masiva poses objetivo dis-

113



4. Disefio del proceso de planificacion

tribuidas uniformemente. Posteriormente, se evalia su viabilidad mediante un
andlisis exhaustivo de las configuraciones articulares que permiten alcanzarlas,
descartando aquellas que implican colisiones o estan fuera del alcance fisico del
robot. Esta metodologia garantiza que las trayectorias generadas posteriormen-
te se basen exclusivamente en situaciones factibles, maximizando asi la utilidad
del conjunto de datos y asegurando su aplicabilidad en entornos reales o simu-
lados. Ademas, su cardcter extensible permite adaptar el proceso a diferentes

plataformas robdticas sin requerir modificaciones estructurales significativas.

4.4.1 Definicion y muestreo del espacio de trabajo

El proceso de generacion del conjunto de tareas a resolver comienza con la ca-
racterizacion 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 fisicas del robot.

Para generar una distribucién balanceada, se realiza el muestreo en coorde-

nadas esféricas:

1 = U(Tmin, 'max) 4.1)
0=U(0,2m) 4.2)
¢ =arccos(1-U(0,1)) (4.3)

donde U(a, b) denota una distribucion uniforme en el intervalo [a, b]. Estas mues-

tras se convierten a coordenadas cartesianas mediante:

x =rcosfsin¢g (4.4)
y =rsinfsin¢ (4.5)
Z=rcos¢ (4.6)
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4.4 Muestreo de poses y filtrado del espacio de configuracién

Los limites de muestreo se fijan para asegurar validez cinemética y evitar regio-
nes no alcanzables o peligrosas: r € [0.1,0.85] m, con muestreo completo en an-
gulo azimutal 0 € [0,2n], y elevacién hemisférica positiva. Para cada posicion,
se asignan orientaciones aleatorias validas dentro del rango articular del UR3e,

generando poses completas.

Planta (X -Y) Alzado (X - 2Z) Perfil (Y - 2)
200
150
E
- 100
50
-0.5 0.0 05 0 -0.5 0.0 0.5 0 -0.5 0.0 0.5 0
X (m) X (m) Y (m)

Figura 4.3: Distribucién espacial de las poses objetivo generadas tras el muestreo.
Se observa una cobertura uniforme del espacio de trabajo del UR3e, con exclusién
de la region central proxima a la base.

Este procedimiento se repite hasta obtener una distribucion de mas de 130.000
poses candidatas. El nimero final de muestras se ajusta iterativamente para lo-
grar una cobertura uniforme del espacio alcanzable, evitando tanto la concen-
tracién en regiones especificas como la aparicion de huecos significativos. Esta
densidad uniforme es esencial para asegurar que la politica 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 distribucién homogé-

nea de las poses generadas.

4.4.2 Filtrado de configuraciones no validas

Una vez generadas las poses objetivo, es necesario garantizar que estas sean al-
canzables desde un punto de vista cinemético y estén libres de restricciones fi-
sicas. Para ello, se utiliza el solucionador cinemaético inverso IKFast
22010), capaz de calcular analiticamente todas las configuraciones articulares que

permiten alcanzar una determinada pose del efector.
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Para cada muestra (x, y, z, R), se obtienen todas las soluciones posibles:
2(x,y,z,R)=1{qi €€ | f(q:) = (x,y,2 R)} (4.7)

La distribucién en el espacio de configuracion resultante se muestra en la figura
donde se observa una amplia variedad de configuraciones articulares aso-
ciadas a las poses muestreadas. Esta diversidad es crucial para el entrenamiento
de politicas 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 limites articulares o singularidades.

Estas condiciones se evaltian mediante herramientas de deteccion de colisiones
implementadas en el motor de simulacién y el entorno de planificacion. Solo
aquellas poses que cuentan con al menos una configuracién articular valida, li-
bre de colisiones y fisicamente 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
validas que cumplen con los criterios de viabilidad y colisién. La figuraj4.5\mues-
tra la distribucién final del espacio de configuracion tras aplicar los filtros. Se
puede observar que las regiones inalcanzables y las zonas de colision se han eli-
minado, dejando un conjunto de configuraciones véalidas y diversas. Estas res-
tricciones provocan una ligera reducciéon en el nimero de poses viables, pero
garantizan que las configuraciones resultantes sean fisicamente alcanzables y
seguras para el robot. No obstante, la diversidad de configuraciones se mantiene
alta y uniforme ya que cada pose muestreada puede tener multiples configura-
ciones vélidas asociadas, lo que permite una amplia exploracion del espacio de

configuracion.
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Figura 4.4: Distribucién del espacio de configuraciéon 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 mas de 100,000 poses via-
bles, que forman la base para la generacion de trayectorias. Este conjunto ga-
rantiza una amplia variedad de situaciones de planificacién, abarcando desde
trayectorias cortas hasta movimientos de gran alcance, y proporciona una base
solida para comparar el rendimiento de diferentes enfoques de planificacion.
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4. Disefio del proceso de planificacion

Algoritmo 3: Filtrado de poses validas
Entrada: Modelo cinemético del robot, limites del espacio de trabajo #
Salida :Conjunto de posiciones vélidas y configuraciones asociadas
C={x712R q}

1 Muestrear uniformemente las poses dentro del espacio de trabajo del
robot;

Inicializar conjunto de configuraciones vdlidas: C — @;

foreach pose muestreada (x,y,z,R) € # do

4 Calcular todas las soluciones de cinemética inversa 2(x, y, z, R)

usando IKFast;

w N

5 foreach configuracion articular q; € 2 do
6 if g; estd libre de colisiones y es alcanzable then
7 | Afadir (x,y,2,R,q:) a C;

s return C

4.5 Generacion del conjunto de datos

Una vez obtenidas las configuraciones validas del robot en el espacio de trabajo,
se procede a planificar trayectorias utilizando el pipeline de Movelt integrado
con[OMPII Esta infraestructura permite convertir una peticion de planificacién
a nivel cartesiano en una trayectoria completa en el espacio de configuracion,
respetando las restricciones cinemadticas y dindmicas del manipulador.

El proceso comienza con la conversion de los pares de poses inicial y final
en configuraciones articulares validas mediante IKFast, un solucionador anali-
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 limites articulares, colisiones y ubicacién dentro
del espacio de trabajo. Posteriormente,[DMPLl ejecuta uno de sus planificadores
probabilisticos para generar un camino libre de colisiones. Los planificadores
considerados incluyen todas las implementaciones funcionales disponibles en
el pipeline de planificacién de[OMPLlintegrado en Movelt.

Una vez encontrada una trayectoria vélida, se aplica un postprocesado que
incluye la parametrizacion temporal mediante asegurando que las velo-

cidades y aceleraciones respeten las capacidades fisicas del robot. Este enfoque
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Figura 4.5: Distribucién final del espacio de configuracion tras aplicar los filtros de
viabilidad y colision.

permite obtener trayectorias realistas que pueden ejecutarse en un sistema real,
ademas de ser ttiles como banco de pruebas y demostraciones para acelerar el
entrenamiento de politicas DRL.

Para garantizar una representacion uniforme de la diversidad espacial, los
pares de poses se seleccionan de acuerdo con su distancia euclidea en el espacio
cartesiano, agrupdndolos de manera uniforme. Esta estrategia asegura la inclu-
sion 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 distribucién de distancias entre los pares

de poses utilizadas en la generacion del conjunto de datos, evidenciando una
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4. Disefio del proceso de planificacion

representacion uniforme de trayectorias cortas, medias y largas.
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Figura 4.6: Distribucién de distancias entre pares de poses utilizadas en la gene-
raciéon del dataset. Se observa una representacion uniforme de trayectorias cortas,
medias y largas.

Para cada par de poses:
* Se selecciona una configuracion inicial vélida.
* Se calcula una configuracién final vdlida mediante IKFast.

* Se ejecuta el planificador, hasta un maximo de 10 intentos por par, con un

limite de tiempo de 5 segundos por intento.

* Sila planificacidn es exitosa, se aplica[TOTG con un factor de escalado del

10% para velocidades y aceleraciones.
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4.5 Generacion del conjunto de datos

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 configuracion.

Parametrizacion temporal de la trayectoria.

Tiempo de planificacién requerido.

Longitud de la trayectoria en el espacio de configuracion.

Este proceso se repite para las mdas 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 cldsicos como un conjunto de demostraciones expertas para
la fase de entrenamiento del agente de aprendizaje por refuerzo.

Todo el proceso de generacion del conjunto de datos se implementa como
un algoritmo modular, que permite su reutilizacién y adaptacion a diferentes
manipuladores o configuraciones. El algoritmo {4 describe los pasos detallados
para construir el conjunto de trayectorias a partir de las poses vdlidas generadas

en la fase anterior.
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4. Disefio del proceso de planificacion

Algoritmo 4: Construccion del conjunto de trayectorias

p—

10

11

12

13

14

Entrada: Conjunto de poses vdlidas y configuraciones asociadas C
Salida :Conjunto final de trayectorias D

Inicializar conjunto de trayectorias: D — @;
Definir intervalos de distancia para muestreo de pares de poses;
foreach intervalo de distancia d do

Muestrear uniformemente pares de poses (Pinicio, Pmeta) € C @ una
distancia d;

foreach par (pinicio» Pmeta) do

Seleccionar aleatoriamente una configuracion valida
Ginicio € 2 (Pinicio);

Calcular configuracion final gpeta resolviendo IK con
restricciones usando IKFast para pmeta;

foreach planificador OMPL P en Movelt do

for i =1 hasta 10do

Intentar planificar la trayectoria 7 = P(¢inicio) Jmeta) CON
un limite de 5 segundos;

if T es vdlida then

Calcular parametrizacién temporal ¢ = TOTG(7);

Calcular longitud de la trayectoria en el espacio de
configuracion;

Almacenar
(P, Pinicio» Pmeta> T, &, tiempo de planificacién, longitud)
en D;

15 return D
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El aprendizaje es experiencia, todo lo demds es informa-
cion.

Albert Einstein
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5. Entrenamiento de nuestra solucién basada en aprendizaje por refuerzo profundo

STE CAPITULO constituye el ntiicleo experimental de la tesis, al descri-
bir el proceso completo de entrenamiento de una politica determi-
nista basada en disenada para resolver la planificacion geo-
meétrica de trayectorias en manipuladores industriales con metas

definidas en runtime. Tras el marco conceptual presentado en los Capitulos 2]y
y el conjunto de datos y banco de pruebas introducidos en el Capitulo |4} aqui
se aborda la formulacion del problema como un[MDP, la construcciéon de un en-
torno de entrenamiento reproducible y modular, la evaluacién comparativa de
algoritmos de[DRI]y la seleccion final de hiperpardmetros, asi como las técnicas
de aceleracion aplicadas para garantizar convergencia y estabilidad.

El objetivo principal es demostrar que es posible obtener una politica capaz
de reducir de forma consistente el error pose—objetivo en cualquier region del
espacio de trabajo, explotando informacién articular y cartesiana para resolver
la redundancia cinemaética. Para ello se adopta un disefio del espacio de estados
y de acciones que garantiza suficiencia de informacion sin introducir dependen-
cias ad hoc, una funciéon de recompensa hibrida combinada con un esquema
progresivo de curriculum learning, y un entorno de simulacién ligero pero fiel
a las restricciones geométricas del robot. Asimismo, se analizan los algoritmos
mads representativos de control continuo Deep Deterministic Policy
Gradient (DDPG),[SAC), optimizados mediante Optuna, de modo que la eleccion
final del algoritmo y de sus pardmetros esté respaldada empiricamente.

Para mitigar la elevada demanda de muestras propia del [DRI] se integra in-
yeccion de experiencia experta a partir de trayectorias generadas con planifica-
dores clasicos de[OMPI] lo que permite acelerar el proceso de aprendizaje y me-
jorar la estabilidad de la politica. Una vez entrenada, se presentan resultados que
evidencian la capacidad de la politica para resolver diferentes escenarios: tra-
yectorias libres, trayectorias con restricciones intermedias y trayectorias hacia
metas moviles. En todos los casos, las trayectorias geométricas producidas por
la politica se transforman en trayectorias ejecutables mediante asegu-
rando perfiles de velocidad y aceleracion compatibles con los limites fisicos del
robot.

Finalmente, se aborda la transferencia sim-to-real a través de un médulo

de integraciéon Gymnasium-[ROS concebido en el marco del proyecto Europeo
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5.1 Formulacion del problema

ACROBA, que encapsula la politica como un bloque funcional desplegable en ro-
bots reales. Este modulo permite ejecutar la politica tanto en modos de tiempo
real estricto como en ejecucion por lotes, preservando determinismo, reprodu-
cibilidad y seguridad. De este modo, el capitulo no solo describe el entrenamien-
to en simulacién, sino que completa la transicién al robot fisico, confirmando la
aplicabilidad préctica de nuestra politica basada en

La estructura es la siguiente: en la Seccién |5.1| se detallan los componen-
tes del MDPly las decisiones de disefio. La Seccién [5.2] describe el entorno de
entrenamiento y su integracion con y PyBullet. La Seccién presen-
ta la evaluacion comparativa de algoritmos y el ajuste de hiperpardmetros. La
Secci6n[5.4]analiza la inyeccién de experiencia experta y su impacto. En la Sec-
cién |5.5{se muestran, por una parte la influencia del curriculum learning y por
otras los resultados de la politica final y sus casos de uso. Por ultimo, la Sec-
cién[5.6)recoge la transferencia al robot real mediante el médulo de integracién
Gymnasium-ROS

5.1 Formulacién del problema

Tal y como se introdujo en la Seccién la planificacién geométrica consis-
te en encontrar una trayectoria continua que conecte dos configuraciones vé-
lidas del espacio de configuracion del robot Cgee, garantizando la ausencia de
colisiones. Este planteamiento cldsico puede extenderse y resolverse mediante
técnicas de modelando el problema como unMDPL

En la Seccion[2.3.2]se definieron los componentes del[MDP|para este proble-
ma. A continuacion, se detallan las decisiones de disefio especificas para el caso
de estudio. El objetivo es entrenar una politica determinista capaz de resolver la
planificacién geométrica de trayectorias en un manipulador robético de 6[GDIl

Para ello, es necesario definir explicitamente:

e El espacio de estados, de forma que capture la informacién esencial para

la planificacién sin redundancias innecesarias.
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5. Entrenamiento de nuestra solucién basada en aprendizaje por refuerzo profundo

* El espacio de acciones, que debe ser representativo, fisicamente ejecuta-
ble y compatible con los algoritmos de[DRI]y las interfaces de control del

manipulador.

* Lafuncién de recompensa, que guie el aprendizaje evitando problemas de

exploracion ineficiente o convergencia prematura.

* La estructura de los episodios, que define el horizonte de decision y las

condiciones de terminacion.

Las subsecciones siguientes detallan cada una de estas decisiones de dise-
fio, justificando como contribuyen a que la politica aprendida sea generalizable,

modular y escalable, en linea con la hipétesis planteada en la Seccién|1.2

5.1.1 Espacio de estados

El estado observado por el agente combina informacion articular, cartesiana 'y

de colisién en un vector hibrido de 14 dimensiones:
0=q1,...,qs, Ax,Ay,Az, A0y, Aoy, Aoy, Aoz, c| € R™ (5.1)

Este disefio se justifica de la siguiente manera:

* Los valores articulares g = [q;,...,¢gs] permiten a la politica explotar la
estructura cinematica interna del robot. Incluir inicamente informacién
cartesiana produciria ambigiiedades debido a la redundancia en la cine-

matica inversa, lo que dificultaria la generalizacion.

* Lasdiferencias de posicion Ap = pmeta— Pactual Y de orientacién Ar propor-
cionan informacién directa del error con respecto ala meta. Esto acelera la
convergencia y evita que el agente deba inferir la direccién del movimien-
to Ginicamente a partir de estados absolutos. El uso de la diferencia carte-
siana respecto al objetivo favorece la generalizacion: el agente no memo-
riza trayectorias especificas, sino que aprende a reducir un error relativo

en cualquier punto del espacio de trabajo.
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5.1 Formulacion del problema

e El indicador binario de colisién c resulta esencial en la exploracion: sin
esta sefal, el agente podria aprender trayectorias que atraviesan regiones

no validas del espacio de configuracion.

La diferencia de orientacién se calcula como:

tval Tootal = [Fws =T, =Ty, =12, (5.2)

AT =T'meta®T actual —

actual’

donde ® denota el producto de cuaterniones.

En dltima instancia, la politica debe ser capaz de representar o inferir el ma-
peo no univoco entre poses y configuraciones articulares. Esta caracteristica es
especialmente relevante en manipuladores articulados, donde muiltiples confi-
guraciones pueden alcanzar una misma pose cartesiana. Por este motivo, resul-
ta imprescindible que el vector de observaciones incluya informacion de confi-
guracion absoluta. Si se considerase tinicamente la pose relativa al objetivo, el
agente podria resolver tareas en regiones acotadas del espacio, pero careceria
de la capacidad de generalizar a todo el dominio de trabajo y, ademads, se veria

limitado para optimizar criterios asociados a la cinematica.

5.1.2 Espacio de acciones

El agente selecciona incrementos articulares continuos:
a=Aq=I[Aq,...,Aqsl € [—0.1,0.1]° (5.3)

Este disefio responde a tres criterios:

* El uso de incrementos articulares en lugar de posiciones absolutas evita
problemas de discontinuidad en la accién y facilita la exploracién local.
Esto ademads 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 topologia

real del espacio de configuracion.
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5. Entrenamiento de nuestra solucién basada en aprendizaje por refuerzo profundo

 Ellimite 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 vacias mientras que en dreas mas
densamente pobladas de fuentes de colisién, puede restringir el incre-

mento para evitar colisiones.

5.1.3 Dinamica de transicion

El entorno evoluciona de manera determinista aplicando las acciones al modelo
cinematico:
St+1= [ (8t ay) (5.4)

La funcién f estd implementada en PyBullet (Coumans and Bai, 2016), que
permite simular de manera eficiente las transformaciones cinematicas y la de-
teccion de colisiones. La dindmica completa del sistema (inercia, friccion, fuer-
zas) se omite deliberadamente, ya que el problema planteado se centra en la
factibilidad geométrica. Esta simplificacién reduce drasticamente el tiempo de

simulacién y, por tanto, el coste del entrenamiento.

5.1.4 Funcién de recompensay curriculum learning

Durante el disefio de la recompensa se exploraron formulaciones sparse, en las
que el agente tnicamente recibe una sefial 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 exploracién y una asignacion de crédito extremadamente pobre,
mientras que las recompensas densas condujeron a convergencias prematuras
hacia comportamientos sub6ptimos, como oscilaciones alrededor de la meta.
Como compromiso, se adopté una recompensa hibrida. Ademas, con el ob-
jetivo de mejorar la exploracion y el aprendizaje, se incorporaron elementos de
curriculum learning en la funcién de recompensa. La recompensa estd definida

Ccomao:

re=—a-dp(t) = f-dr(t) + Pmeta alcanzada * Tg()ito, (5.9)
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5.1 Formulacion del problema

donde:

* dy(t) = |ps — Pgoalll2 €s el error de posicion,

* d, (1) = arccos (2(r, rgoa1)* — 1) es el error de orientacion,

* a, B son coeficientes de ponderacidon que permiten ajustar la importancia
relativa de cada término,

® (Pmeta alcanzada €S un indicador que se activa si d (f) < eg) yd (1)< s(ri) ,

(1)
]
réxito

lum.

es la recompensa positiva de éxito, escalada por el nivel del curricu-

La recompensa combina dos elementos principales:

e Una penalizacién densa proporcional al error en posicion y orientacion,
que guia localmente al agente a reducir el nimero de pasos hacia la meta.
O]
éxito’
con éxito dentro de las tolerancias establecidas por el curriculum.

e Una sefial discreta de éxito r que refuerza los episodios completados

El curriculum learning se integra directamente en esta formulacién median-
te la adaptacion progresiva de las tolerancias de éxito Eg) (tolerancia de posi-
cién) y E(ri) (tolerancia de orientacion). 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 politica demuestra estabilidad en estas condicio-
nes, las tolerancias se reducen de forma gradual hasta alcanzar valores finales
de alta precision.

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 precision tanto en traslaciéon co-
mo en rotacion. 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 sub6ptimas de baja precision. El curriculum

avanza de manera progresiva con éxitos consecutivos del agente, para evitar que
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5. Entrenamiento de nuestra solucién basada en aprendizaje por refuerzo profundo

un éxito temprano conduzca a una sobreoptimizacién prematura. La progresion

se realiza de la siguiente manera:

(i+1) _ . 2 ) objetivo (i+1) _ . 2 ) objetivo
Ep —max(sp -6,£p ), & =max(e,”’ -0,¢€, ) (5.6)

Donde 6 < 1 es un factor de reduccién que controla la velocidad de adap-
. . (i) Lo L
tacion de las tolerancias y r;,  es la recompensa de éxito en el episodio i. La
recompensa se escala en funcion del nivel de éxito alcanzado, de modo que:
0]

Féxito —

(5.7)

[e%) ~
B | ©

En la practica, el coeficiente de reduccion 6 se ajusta de manera empirica,
lo que permite una progresion 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 mas exigentes. Los valores finales
establecidos para el curriculum son los siguientes:

Tolerancias iniciales: sg)) =0.5m, e(ro) =0.8rad

Tolerancias finales: E;Ob] etivo) _ 5 0005 m, E(rOb] etivo) _ 0.1 rad

Coeficiente de reduccién: 6 = 0.98

Numero de niveles del curriculum: Para satisfacer las tolerancias objetivo
marcadas se establecen 228 niveles de dificultad. En el caso de la orienta-
cién, la tolerancia objetivo marcada de 0.1 rad se alcanza en el nivel 103. Es
decir, a partir del nivel 103, la tolerancia de orientacién permanece cons-
tante en 0.1 rad, mientras que la tolerancia de posicién contintia disminu-

yendo hasta alcanzar los 0.0005 m en el nivel 228.

El incremento de las tolerancias €, y €, ocurre de manera acoplada, es decir,
se actualizan simultdneamente la tolerancia de posicion y la tolerancia de orien-
tacion. Se han realizado experimentos para validar esta estrategia, mostrando

que el acoplamiento en la adaptacion de las tolerancias mejora la estabilidad
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5.1 Formulacion del problema

del entrenamiento y la convergencia hacia politicas més precisas. En los experi-
mentos realizados de manera desacoplada, se observé que los agentes tendian a
producir trayectorias geométricas con un mayor niimero de pasos, comuinmen-
te intentando resolver primero la orientaciéon y manteniéndola hasta alcanzar la
posicion deseada. Como resultado la trayectoria geométrica se volvia significa-
tivamente menos eficiente.

Por tanto, en el nivel i del curriculum, el criterio de éxito exige la satisfaccion

simultdnea de las tolerancias de posicidn y orientacion:
S0 ={(dpd)|dp<e A dy <} (5.8)

El avance del nivel i al i+1 se produce inicamente tras 100 episodios exitosos
consecutivos bajo .#?. El refuerzo discreto de éxito ré;)l 1o S€ concede exclusiva-
mente cuando (dp,d;) € & (); 1a satisfaccién parcial (solo una métrica dentro de
la tolerancia) no otorga recompensa y nunca desencadena el avance de nivel.
Este acoplamiento impide que la politica optimice un objetivo en detrimento
del otro.

En resumen, la recompensa hibrida junto con el esquema de curriculum
learning constituye un mecanismo dual: las sefiales densas guian la exploracién
local, mientras que la recompensa discreta condicionada al nivel de tolerancia
garantiza que el aprendizaje avance de manera estructurada y progresiva hacia

politicas de alta precisién y generalizacion en todo el espacio de trabajo.

5.1.5 Episodios y horizonte de decision

El entrenamiento se organiza en episodios finitos, con una longitud méxima de
200 pasos. Esta longitud maxima 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 mayoria de las interacciones relevan-
tes ocurren en un rango mads corto. Se establece por tanto el limite de 200 pa-
sos para permitir cierta flexibilidad y margen de exploracion, sin que el agente
pueda abusar de episodios excesivamente largos que podrian dificultar la con-
vergencia. Cada episodio se inicializa seleccionando aleatoriamente una confi-

guracion inicial y una meta de entre el conjunto de poses vélidas generado en
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la seccion El episodio finaliza cuando se cumple alguna de las siguientes

condiciones:

1. El efector final alcanza la meta dentro de las tolerancias de precision esta-

blecidas por el curriculum de aprendizaje.
2. Elrobot entra en colisién consigo mismo o con el suelo.

3. Se alcanza el nimero méximo de pasos permitido.

Este disefio 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 formulacion del problema res-
ponden a los principios de generalizacién, modularidad y escalabilidad plantea-
dos en la hipotesis de esta tesis. El espacio de estados y acciones garantiza que
la politica aprenda un comportamiento que puede aplicarse en cualquier region
del espacio de trabajo; la funcién de recompensa promueve soluciones eficien-
tes; y la estructura de los episodios proporciona diversidad de experiencias que

facilitan la robustez de la politica aprendida.

5.2 Diseino del entorno de entrenamiento

El disefio del entorno de entrenamiento constituye un elemento clave en el pro-
ceso de obtencion de politicas generalizables mediante DRI El objetivo princi-
pal es garantizar que el agente interactiie con una representacion del robot y del
espacio de trabajo que sea lo suficientemente fiel para capturar las restricciones
geomeétricas 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 cinemadtico del manipulador UR3e
dentro del motor de simulacién PyBullet, ya empleado en la fase de generacion
de datos. Esta integracion 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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De esta manera, el entorno puede cargarse con cualquier robot que dis-
ponga de su descripcién en[URDE] lo que lo convierte en un marco adaptable y
reutilizable para diferentes plataformas y escenarios de simulacion.

La eleccion de este enfoque responde a varios criterios de disefo:

* Consistencia con la hipétesis de trabajo: La planificacion se aborda desde
un enfoque geométrico, por lo que la simulacion se centra en la cinema-
tica y en la deteccion de colisiones, omitiendo la dindmica. Esto permite

reducir el coste de computo sin comprometer la validez de las trayectorias.

* Determinismo y reproducibilidad: PyBullet ofrece control total sobre la
semilla de generacion aleatoria y sobre las funciones de simulacion, ga-
rantizando que las mismas configuraciones iniciales y acciones producen
trayectorias idénticas. Esta propiedad es esencial para depurar, comparar
y validar los experimentos de[DRLL

* Compatibilidad con Gymnasium: Se desarrolla un entorno personalizado
que cumple con la interfaz estdndar de Gymnasium (Towers et al., 2024), lo
que permite integrar de forma directa algoritmos de que respeten la
interfaz. Gracias a esta modularidad, el mismo entorno puede ser emplea-
do para entrenar politicas en robots de distinta morfologia sin necesidad

de modificar la l6gica del agente.

 Fidelidad cinematica: En el caso del UR3e, el modelo en emplea-
do fue extraido a partir de la calibracién del robot real, lo que mejora la
precision de la cinemadtica 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: Ademas del manipulador, el entorno incluye ele-
mentos adicionales descritos en[URDE, 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 andloga, pueden integrarse

otros obstaculos o escenarios mds complejos mediante la misma interfaz.
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La integracion del modelo en PyBullet se implementa de forma que, en cada
paso de simulacion, el agente recibe un vector de observacién conforme ala de-
finici6n establecida en la Seccién[5.1.1] A continuacion, aplica una accién en el
espacio articular segtn lo descrito en la Secci6n y el entorno actualiza la
configuracion del robot mediante el solver cinematico interno de PyBullet. Este
bucle define de forma natural la dindmica del con una transicion deter-
minista entre estados.

La figura ilustra la configuracién del entorno de simulacion, destacan-
do la disposicién del manipulador UR3e y la pinza OnRobot RG2. La figura[5.1]
presenta un esquema general y simplificado del disefio del entorno de entrena-
miento, mostrando como se integran los diferentes componentes (modelo en
motor de simulacién PyBullet, interfaz de Gymnasium y agente [DRI)).

Finalmente, el entorno registra métricas adicionales (distancia a la meta, co-
lisién, ntimero de pasos) que se utilizan para calcular la recompensa descrita en
la Secci6n 5.1.4)y para determinar las condiciones de finalizacién del episodio.
De esta forma, la integracion del modelo cinematico en PyBullet proporciona un
marco coherente, eficiente y extensible para entrenar politicas de planificacién
geométrica basadas en[DRI] manteniendo su aplicabilidad a diferentes robots y

escenarios gracias al uso del formato estandarizado [URDE

Motor
de simulaciéon
PyBullet

Modelo del
entorno (URDF)

El entorno puede cargar
cualquier robot o esce- Informacién cruda
nario descrito en URDE

T gEVA LI Observaciones _
entrenamiento

<

Gymnasium [EGEES

Agente DRL

Figura 5.1: Esquema general del disefio del entorno de entrenamiento. El uso de
modelos en formato[URDF|permite cargar diferentes robots y escenarios, integran-
dolos con PyBullet y la interfaz estdindar de Gymnasium.
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5.3 Evaluacion de algoritmos y ajuste de hiperpara-

metros

El entrenamiento de politicas mediante requiere la seleccion de un algo-
ritmo de optimizacién adecuado y la correcta configuracion de sus hiperparéa-
metros. Una eleccion inadecuada puede derivar en problemas de inestabilidad,
sobreajuste o falta de convergencia, especialmente en entornos con espacios de
estado y accién de alta dimensionalidad, como ocurre en la planificacién geo-
métrica de manipuladores robéticos. Por ello, en esta tesis se ha llevado a ca-
bo una evaluacién comparativa de diferentes algoritmos, complementada con
un proceso sistematico de ajuste de hiperparametros mediante Optuna (Akiba
et al.,|2019;|Fidalgo et al., 2023).

5.3.1 Evaluacion comparativa de algoritmos

Se evaluaron cuatro de los algoritmos mds representativos en tareas de control

continuo:

e Proximal Policy Optimization (PPO): Algoritmo on-policy ampliamente
utilizado en robética, caracterizado por su estabilidad en entornos de baja
dimensionalidad, pero limitado en eficiencia muestral (Schulman et al.,
2017).

e Twin Delayed Deep Deterministic Policy Gradient (TD3): Algoritmo off-
policy que extiende DDPG, disefiado para mejorar la estabilidad y evitar la

sobreestimacion de valores de acciéon (Fujimoto et al.,2018).

* Soft Actor-Critic (SAC): Algoritmo off-policy basado en la maximizacién
de la entropia, que promueve la exploracion eficiente en espacios conti-
nuos y ha demostrado ser especialmente competitivo en tareas de control
robdtico (Haarnoja et al., 2018; Tang et al., 2024).

* Deep Deterministic Policy Gradient (DDPG): Algoritmo off-policy que com-
bina la politica determinista con la optimizaciéon de la funcién de valor,

siendo efectivo en entornos de accién 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

activacion por tangente hiperbdlica).

* Mismo entorno de entrenamiento implementado en PyBullet.

Conjunto de observaciones y acciones descrito en la Seccion[5.1}

Condiciones homogéneas de inicializacién y seed aleatoria controlada pa-

ra garantizar reproducibilidad.

La comparacion se basé en métricas de convergencia (tasa de éxito en epi-
sodios de validacion), estabilidad y eficiencia muestral (numero de pasos hasta

alcanzar un rendimiento dado).

5.3.2 Optimizacion de hiperparametros

Para cada uno de los algoritmos evaluados, se realizé un ajuste sistematico de
los hiperparametros clave que influyen en el rendimiento del entrenamiento.
Este proceso se centré en realizar entrenamientos reducidos con condiciones
deterministas y variando sus hiperpardmetros utilizando Optuna, una libreria
de optimizacion secuencial basada en modelos. Esta herramienta permite ex-
plorar automdaticamente un espacio de busqueda definido por el investigador,
ajustando los pardmetros en funcién de la métrica de rendimiento selecciona-
da. De esta manera se definieron rangos de btisqueda para los hiperparametros
mas relevantes de cada algoritmo. Ademads de los hiperpardmetros, se optimiza-
ron los coeficientes de la funcién de recompensa, estableciendo como objetivo
de optimizacion la tasa de éxito en el entorno de entrenamiento.

La optimizacion de los hiperparametros se realizé utilizando los siguientes

rangos de busqueda para cada algoritmo:

* Tasa de aprendizaje: [1 x 107°,1 x 1073]

e Tamaiio de lote: {256,512,1024,2048,4096}
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* Factor de descuento (y): [0.90,0.999]

La optimizacion de los coeficientes de la funcién de recompensa se realiz6

utilizando los siguientes rangos de busqueda:
* Coeficiente de posicion (a): [0.1,1.0]
* Coeficiente de orientacion (f): [0.1,100.0]

La mayor tasa de éxito se obtuvo con a = 0.2 y = 10.0. Los resultados ob-
tenidos para la eleccion de hiperpardmetros se incluyen mds adelante en la Ta-
blap.1l

Después de realizar este primer ajuste de hiperpardmetros, se realizaron va-
rios entrenamientos completos de cada algoritmo con los hiperpardmetros op-
timizados para comparar su rendimiento en condiciones equivalentes. Para ca-
da algoritmo, se seleccion6 la configuracién que obtuvo la mayor recompen-
sa acumulada durante el proceso de optimizacion y se entrené durante varios
millones de pasos con distintas semillas, evaluando periédicamente la tasa de
éxito, recompensa, longitud de episodio y evolucién del curriculum. En concre-
to, se realizaron 3 entrenamientos completos por cada algoritmo con diferentes
semillas, y se promediaron los resultados para obtener métricas més robustas.
Debido a la baja variabilidad observada en los resultados, se consider6 que 3 re-
peticiones eran suficientes para evaluar el rendimiento de cada algoritmo. Cada
una de las gréficas presentadas a continuacién muestra la media y la desviacién
estandar de las 3 repeticiones para cada algoritmo.

La Figura[5.2muestra la tasa de éxito de cada uno de los algoritmos evalua-
dos con los hiperpardmetros optimizados. Es decir, la cantidad de episodios en
los que se ha alcanzado la meta. En esta se puede observar como y [PPOI
presentan una convergencia mas rapida y estable en comparaciéon con [TD3ly
siendo 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 se interrumpi6 el entrenamiento debido a la falta de convergencia,
incluso tras ajustar sus hiperparametros.

La Figura[5.3|muestra la recompensa acumulada de cada uno de los algorit-

mos evaluados con los hiperpardmetros optimizados. En esta se puede observar

137



5. Entrenamiento de nuestra solucién basada en aprendizaje por refuerzo profundo

como [SACes el algoritmo que alcanza la mayor recompensa acumulada, segui-
do de[PPOl La significativa diferencia en la recompensa acumulada entre SACy
se debe al progreso del curriculum de entrenamiento, que permitié a[SAC

beneficiarse de mejores recompensas al alcanzar metas cada vez més exigentes.
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Figura 5.2: Tasa de éxito media (color s6lido) junto conla desviacion estandar (color

claro) de cada uno de los algoritmos evaluados con los hiperpardmetros optimiza-
dos.
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Figura 5.3: Recompensa acumulada media (color sélido) junto con la desviacién
estdndar (color claro) de cada uno de los algoritmos evaluados con los hiperpara-
metros optimizados.

La Figura[5.4 muestra la longitud de episodio de cada uno de los algoritmos
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evaluados con los hiperparametros optimizados. En esta se puede observar co-
mo tanto como son los algoritmos que alcanzan la menor longitud de
episodio. La longitud de episodio es una métrica importante en este contexto,
ya que episodios mds cortos indican que el agente estd aprendiendo a alcanzar

la meta de manera mas eficiente.
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Figura 5.4: Longitud de episodio media (color s6lido) junto con la desviacién estan-
dar (color claro) de cada uno de los algoritmos evaluados con los hiperpardmetros
optimizados.

Por tltimo, en las Figuras5.5)y[5.6|se muestra la evolucién del curriculum de
posicion y orientacién de entrenamiento para los algoritmos. Se observa como
para el caso de[SACly[PPQOlel curriculum progresa de manera constante a lo largo
del entrenamiento. En el caso de[SAClalcanzando las tolerancias finales de pre-
cision en traslacion y rotacion, mientras que[PPOlno converge tan rdapido. Para el
caso de[TD3ly[DDPGIno ocurre evolucion alguna en el curriculum, ya que no son
capaces de alcanzar las metas consecutivas necesarias, por lo que no se cumple
la condicién para avanzar en el curriculum.

Todos estos resultados indican que [SAC] es el algoritmo mds adecuado para
el problema de planificacion 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 hiperpardmetros finales utilizados
en el entrenamiento de[SACl
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Figura 5.5: Progreso del curriculum de posicién medio (color s6lido) junto con la
desviacién estdndar (color claro) de cada uno de los algoritmos evaluados con los
hiperparametros optimizados.
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Figura 5.6: Progreso del curriculum de orientacién medio (color s6lido) junto con

la desviaci6on estandar (color claro) de cada uno de los algoritmos evaluados con los
hiperparametros optimizados.
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Tabla 5.1: Hiperparametros finales empleados en el entrenamiento con SAC.

Parametro Valor
Tasa de aprendizaje 3x1074
Tamaio de lote 4096

Factor de descuento (y) | 0.99
Tamafio del replay buffer | 1 x 10°

5.4 Inyeccion de experiencia experta

El aprendizaje por refuerzo profundo aplicado a planificacion 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 politicas ttiles, lo que supone un obstaculo
tanto en términos de tiempo de entrenamiento como de eficiencia muestral. Pa-
ra mitigar este problema, se ha implementado inyeccién de experiencia experta
con el fin de acelerar el proceso de aprendizaje y obtener politicas mas precisas.

El procedimiento parte del conjunto de trayectorias generadas con los pla-
nificadores clasicos de previamente descritos en el Capitulo Dichas
trayectorias cumplen dos funciones: por un lado, constituyen una base de com-
paraciéon con los métodos de por otro, proporcionan una fuente de cono-
cimiento experto que acelera la adquisicion de comportamientos validos.

Cada trayectoria experta se descompone en una secuencia de transiciones

(St, ag, I'ty S[+1), donde:

e s; corresponde al estado observado en el tiempo ¢,

a; se calcula como el incremento articular Aqg = g;+1 — gy,

* 1, se obtiene aplicando la funcién de recompensa hibrida definida en la

Seccién/s.1.4]

st+1 es el estado alcanzado tras aplicar a;.

Estas transiciones se introducen directamente en el replay buffer del agen-
te junto con las transiciones generadas mediante exploraciéon auténoma. El es-

quema de inyeccién seguido es adaptativo: después de cada episodio fallido, se
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anade al buffer una trayectoria experta completa, de modo que el agente ob-

serve secuencias exitosas de principio a fin. Conforme la politica mejora y la

tasa de éxito aumenta, la proporcién de muestras expertas disminuye de mane-

ra natural, favoreciendo una transicion suave desde la imitacion inicial hasta el

aprendizaje autbnomo.

5.4.1 Impacto en la convergenciay estabilidad

El efecto principal de la inyecciéon de experiencia experta se observa en dos as-

pectos:

1. Velocidad de convergencia: Los episodios exitosos inyectados permiten al

agente evitar fases largas de exploracion aleatoria infructuosa. Esto acelera

la adquisicion de las estrategias béasicas de movimiento y reduce en varios

ordenes de magnitud el numero de pasos necesarios para alcanzar tasas

de éxito significativas.

2. Estabilidad del entrenamiento: Al exponer al agente a trayectorias com-

pletasy libres de colisiones desde las primeras fases, se mitiga la apariciéon

de comportamientos espurios (como oscilaciones o0 movimientos errati-

cos cerca de la meta) y se reduce la varianza en el retorno acumulado entre

episodios consecutivos.

3. Calidad de la politica final: La politica entrenada con experiencia experta

no solo converge mds rdapido, sino que también alcanza una mayor pre-

cision en la reduccion del error pose—objetivo, especialmente en regiones

del espacio de trabajo menos exploradas durante la fase inicial de entre-

namiento.

5.4.2 Comparacién con entrenamiento sin experiencia experta

Para evaluar la influencia de esta técnica, se entrenaron agentes en dos condi-

ciones: con y sin inyeccién de experiencia experta. En ambos casos se utilizaron
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idénticos hiperpardmetros, la misma funcién de recompensa y el mismo esque-
ma de curriculum learning, de forma que las diferencias pudieran atribuirse ex-
clusivamente a la técnica de aceleracion.

La Figura[5.7|compara la tasa de éxito en el conjunto de validaci6én 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 reduccion 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 continda avan-
zando de curriculum, y por lo tanto, resolviendo metas mds 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 mads exigentes del

curriculum, lo que se traduce en una mayor precision y capacidad de generali-

zacion.
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Figura 5.7: Comparacion de la tasa de éxito en el conjunto de validacién entre agen-
tes entrenados con y sin inyeccion de experiencia experta.

Las Figuras[5.8)y[5.9|muestran el progreso del curriculum de entrenamiento
para el algoritmo con y sin inyeccién de experiencia experta. En este caso,
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el agente entrenado con inyeccién de experiencia experta muestra un avance
mas rdpido en el curriculum, alcanzando metas mas complejas en menos pasos.
Ademés, en el lapso de los 6 millones de pasos, el agente con experiencia experta
alcanza el nivel mas alto del curriculum, mientras que el agente sin esta técnica
no solo se queda atrds, sino que ademads muestra indicios de estancamiento en

niveles previos.
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Figura 5.8: Progreso del curriculum de posicién para el entrenamiento con SAC con
y sin inyeccién de experiencia experta.
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Figura 5.9: Progreso del curriculum de orientacién para el entrenamiento con SAC
cony sin inyeccioén de experiencia experta.
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La Figura[p.10|muestra la evolucion de la funcién de recompensa acumulada
en el conjunto de validacion para ambos agentes entrenados con SAC. La recom-
pensa obtenida por el agente con inyeccién de experiencia experta es consisten-
temente ma4s alta, debido a la progresion mas eficiente a través del curriculum,

los valores obtenidos son mds altos en cada etapa del entrenamiento.
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Figura 5.10: Comparacién de la funcién de recompensa entre agentes entrenados
con y sin inyeccién de experiencia experta.

Estos resultados muestran que la inyeccién de experiencia experta es una
técnica efectiva para acelerar el entrenamiento de politicas en entornos de pla-
nificacién de trayectorias. Los resultados muestran que, gracias a la inyeccién 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 s6lo no logra alcanzar estos valores, si no que se estanca en niveles
previos de posicion.

En conclusidn, la incorporacién de experiencia experta no solo reduce drés-
ticamente el tiempo de entrenamiento requerido, también mejora la estabilidad

de la politica aprendida.
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5.5 Influencia del curriculum learning

El curriculum learning constituye uno de los elementos clave en el disefio de la
politica entrenada, al permitir una progresion gradual de la dificultad de la tarea
mediante el ajuste adaptativo de las tolerancias de éxito en posicién y orienta-
cion. Para analizar su influencia se llevaron a cabo dos experimentos contro-
lados utilizando el algoritmo como base, con idénticos hiperpardmetros y
condiciones de inicializacion, variando inicamente la presencia o ausencia de
curriculum learning y sin inyeccién de experiencia experta.

En el primer experimento se realizaron cinco entrenamientos independien-
tes con[SA(] inicializados con diferentes semillas, fijando desde el inicio las to-
lerancias de éxito en sus valores mas exigentes: £, = 0.0005 my ¢, = 0.1 rad. Bajo
estas condiciones, el agente no dispone de recompensas tempranas y se enfren-
ta desde el inicio a la méaxima dificultad de la tarea.

En el segundo experimento se aplico el mismo procedimiento, pero incor-
porando el esquema de curriculum learning descrito en la Secciéon[5.1.4] De es-
te modo, las tolerancias iniciales se establecieron en valores laxos (eg)) =0.5m,
e9 = 0.8 rad) y se fueron reduciendo progresivamente en funcion de los éxitos
consecutivos del agente hasta alcanzar las tolerancias objetivo.

Las Figuras y[5.12) muestran la evolucién de la tasa de éxito y de la re-
compensa acumulada en el conjunto de validacién 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 precision. 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 desempefio del agente.
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Figura 5.11: Comparacion de la tasa de éxito entre agentes entrenados con y sin
curriculum learning, se muestra la media (color sé6lido) y la desviacién estdndar
(color claro) de cinco semillas independientes.
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Figura 5.12: Comparacién de la recompensa entre agentes entrenados con y sin

curriculum learning, se muestra la media (color sé6lido) y la desviacién estdndar
(color claro) de cinco semillas independientes.

147
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5.5.1 Politica final

El entrenamiento final de la politica se llevé a cabo con la implementacion de
todas las técnicas de aceleracion descritas en la Seccién[5.4] Esto incluy6 la in-
yeccion de experiencia experta en el replay buffer del agente, asi como la adapta-
cion del esquema de curriculum learning para facilitar el aprendizaje de tareas
mads complejas. El agente se entrené durante un total de 6 millones de pasos,
utilizando el entorno de entrenamiento basado en PyBullet y la configuracién
de hiperparametros optimizada previamente (ver Tabla[5.1).

Para este entrenamiento, se utiliz6 el conjunto de datos generado en la fase
inicial. En concreto, este conjunto de datos se dividié en conjuntos de entrena-
miento, validacién y prueba, con un 80%, 10% y 10% de las trayectorias, res-
pectivamente. El conjunto de entrenamiento se utiliz6 para entrenar al agente
de mientras que los conjuntos de validacion y prueba se emplearon para
evaluar el rendimiento tanto de los métodos cldsicos como de los basados en
para la planificacién de movimientos. Esta divisién del conjunto de datos
se realizo teniendo en cuenta los criterios expuestos en la Seccién es de-
cir, cada uno de los subconjuntos contiene una representacion equilibrada de
trayectorias cortas, medias y largas, garantizando asi una evaluacion justa y re-
presentativa del rendimiento de los diferentes enfoques.

A continuacion se muestran los resultados del entrenamiento realizado. En
la Figural5.13]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 méximo de tolerancia en orientacion se obtiene pa-
sado el millon de pasos, mientras que el nivel maximo de tolerancia en posicién
se alcanza alrededor de los 5 millones de pasos. A medida que el curriculum de
posicién avanza y, por tanto, las metas se vuelven més exigentes, la tasa de éxito

experimenta una ligera disminucion, estabilizandose en torno al 94 %.
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Figura 5.13: Tasa de éxito junto con el progreso del curriculum de entrenamiento.

La Figura muestra la evolucion 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-
solucion de las tareas planteadas, beneficidndose tanto del curriculum learning
como de la inyeccién de experiencia experta. A medida que el agente progresa
en los diferentes niveles de dificultad, la recompensa continta creciendo, pre-
miando la capacidad del agente para alcanzar metas mds exigentes con mayor
precision y eficiencia. Durante el Gltimo medio millén de pasos, la recompensa
decae ligeramente después de haber estado estabilizada en el Gltimo nivel del

curriculum.

149



5. Entrenamiento de nuestra solucién basada en aprendizaje por refuerzo profundo

800

700

600

500

400

Recompensa

300

200

—— Recompensa ema smoothed 0.99
100 Recompensa

oM 1M 2M 3M 4M 5M 6M
Pasos

Figura 5.14: Recompensa promedio durante el entrenamiento.

La Figura5.15|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-
lumy las metas se vuelven més exigentes, la longitud de los episodios aumenta,
reflejando la necesidad de ejecutar trayectorias mas largas y complejas. Al alcan-
zar los niveles maximos 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 nimero de pasos. Las mayores longitudes registradas no superan las
50 configuraciones, lo que sugiere que el nimero maximo de pasos por episo-
dio (200) es suficientemente alto para permitir la resolucion de las tareas mas

complejas sin que el agente se vea limitado por este pardmetro.
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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 evaluacion peri6dicas para
medir el rendimiento de la politica y obtener la mejor politica final. Los mejo-
res resultados para el tltimo nivel del curriculum se lograron alrededor de 5.5
millones de pasos.

Como resultado se obtiene una politica que, con una pose objetivo y el es-
tado actual del robot (configuracion, pose y colisién), es capaz de sugerir el si-
guiente movimiento a realizar en el espacio de configuracién del robot para al-
canzar la meta. Gracias a este diseno, la politica es capaz de adaptarse a dife-
rentes casos de uso, logrando resolver gran parte de problemas cinemaéticos 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 politica en una trayectoria
completa con perfiles de velocidad y aceleracion, que garanticen un movimien-
to ejecutable por el actuador teniendo en cuenta sus restricciones fisicas. Este
perfilado temporal se realiza utilizando el algoritmo

Un aspecto esencial en la aplicacién practica de la politica aprendida es la
transicion desde trayectorias geométricas, producidas por la politica, hacia tra-
yectorias fisicamente ejecutables en el robot real. La salida de la politica corres-
ponde a una secuencia de configuraciones articulares que conectan un estado
inicial y una meta en el espacio de configuracion. Estas trayectorias garantizan
la factibilidad geométrica (sin colisiones y dentro de los limites articulares), pero
no incorporan informacién temporal ni dindmica, por lo que no pueden ejecu-
tarse directamente en un robot fisico.

Para dotar a las trayectorias de un perfil temporal 6ptimo, se emplea el al-
goritmo (Pham and Pham)2018). Este método toma como entrada una
trayectoria geométrica 7(s) parametrizada por el espacio de configuracién, con
s € [0,1], y resuelve un problema de optimizaciéon para asignar una funcién de
tiempo £(s) que define las velocidades y aceleraciones articulares en cada punto,
de modo que se minimiza el tiempo total de ejecucion sujeto a las restricciones
dindmicas del manipulador.

Las restricciones consideradas incluyen las cotas maximas de velocidad y
aceleracion de cada articulacién, determinadas por las especificaciones fisicas

de los actuadores del UR3e. Formalmente, el problema se plantea como:
qi(t) € [_é/i,max; C'Ii,max]y GIl(t) € [_qi,max» q.i,max]» Vie {1,...,6} (5.9)

[TOPPRAIresuelve estas restricciones mediante un andlisis de alcance que ga-
rantiza que, en cada punto de la trayectoria, existe un perfil de velocidad y acele-
racion que respeta los limites articulares. Como resultado, se obtiene una trayec-
toria 7(¢) con parametrizacion temporal explicita, en la que cada configuracién
articular no solo es cinemdticamente valida, sino también ejecutable en tiempo
real por el hardware.

Este proceso aporta dos beneficios clave:
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* Asegura que la politica aprendida pueda transferirse al robot real respe-

tando sus limitaciones fisicas.

* Produce trayectorias optimizadas en el tiempo, lo cual mejora la eficiencia

de ejecucion sin comprometer la seguridad.

En términos précticos, la combinacién de nuestra politica basada en
para generar trayectorias geométricas y la post-procesacion con TOPPRA| cons-
tituye un pipeline robusto y escalable para la planificacion y ejecucién de movi-

mientos en manipuladores industriales.

5.5.3 Casos de uso de la politica entrenada

La politica final obtenida puede aplicarse de forma versatil en diferentes con-
textos. Esta flexibilidad refleja su cardcter modular y generalizable, acorde a los
objetivos de la tesis. En particular, se identifican tres casos de uso fundamen-
tales: planificacion de trayectorias libres, planificacion con restricciones en el
espacio de trabajo y planificaciéon hacia metas moéviles. Cada uno de ellos res-
ponde a necesidades distintas en aplicaciones robéticas y permite demostrar la

escalabilidad de la politica.

5.5.3.1 Planificacion de trayectorias libres

Este caso constituye el escenario més elemental, en el que se desea conectar
una configuracion inicial con una meta en el espacio de trabajo sin restriccio-
nes intermedias. La politica se ejecuta iterativamente para generar incrementos

articulares hasta que se alcanza una de las condiciones de terminacion:

1. La meta es alcanzada dentro de las tolerancias de precisién definidas en

posicion y orientacion.
2. Elrobot entra en colisién consigo mismo o con el suelo.

3. Se alcanzan los 200 pasos maximos definidos por episodio.
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Este esquema resulta directamente aplicable a problemas tipicos de mani-

pulacion donde se requiere alcanzar un objetivo puntual, como posicionar una

herramienta o mover un objeto desde una localizacién inicial a otra. La figura

representa esquematicamente el proceso.

Pose objetivo Ppeta

Inicializar

q < qo, trayectoria  — [], paso k — 0

Obtener estado actual:
q, P(q), colisi6n?

A

A

Aplicar Aq,
actualizar q — q+Aq,
anexaraJ ,k—k+1

Estado Inferencia del agente 7: Aq
producir incremento Aq

TERMINA: Fallo por colisién St

TERMINA: Exito ;Meta alcanzada?
Devuelve I~

TERMINA: Fallo por limite de pasos 3k =200 pasos?

Figura 5.16: Diagrama de flujo del escenario elemental: conectar qg con alguna de
las configuraciones que logren Pg,, mediante incrementos articulares generados
por la politica, con terminacién por meta alcanzada, colisidn, o por alcanzar los

200 pasos.
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5.5.3.2 Planificacién 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 tnico par inicio-meta, sino que estd compuesta por una secuencia de
poses intermedias que deben alcanzarse en orden y que presentan ciertas res-
tricciones cinemaéticas. Este es el caso, por ejemplo, de procesos de ensamblaje,
inspeccion, 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 politica se ejecuta de manera jerdrquica: cada segmento entre dos poses
consecutivas se planifica de forma independiente, siguiendo el mismo esquema
de ejecucion 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[TOPPRAlpara garantizar la factibilidad dinamica
de la trayectoria total.

Este procedimiento demuestra la modularidad de la politica, que se integra
como bloque base dentro de un planificador de alto nivel. La figura[5.17jmuestra

el proceso.
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Lista de poses objetivo
W pM)

meta’ """’ " meta’

Inicializar:

q—qo, I <[, k<0, i1

\
Obtener estado actual: Estado
—250 ]

q, P(q), colisi6én?
A

% y Aplicar Aq,
meta’* actualizar q—q+Aq,
anexaraJ , k—k+1

Inferencia de la politica 7 (con P
producir incremento Aq

TERMINA: Fallo por colisién

Avanzar a siguiente meta:
i—i+l, k<0

:Meta i alcanzada?

Sil
TERMINA: Exito
Devuelve 7

3k =200 pasos?

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 politica avanza meta a meta, reiniciando el contador de pasos por cada
objetivo, y termina al completar la Gltima meta o por fallo.

5.5.3.3 Planificacion hacia metas moviles

Finalmente, se considera el caso de metas que cambian dindmicamente duran-
te la ejecucion. En este escenario, la meta puede desplazarse de un paso a otro,
lo cual introduce una mayor incertidumbre y demanda adaptabilidad de la po-
litica. Ejemplos précticos incluyen el seguimiento de objetos en movimiento en
cintas transportadoras o la cooperacién con otros robots o agentes humanos.
El procedimiento se mantiene analogo al de trayectorias libres, pero con dos

diferencias principales:
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* La meta se actualiza dindmicamente en cada paso, modificando la obser-

vacion que recibe la politica.

¢ Se incrementa el nimero méximo de pasos por episodio para compensar
los cambios de meta, manteniendo los limites de colision y las tolerancias

de precision.

La figura representa esquemadticamente este proceso.

Pose objetivo

Inicializar:
Pmeta

q—qo, I <[, k<0, i1

A "

Obtener estado actual: INPr I Inferencia de la politica 77 (con Preta): Aq actua?iz Llrc:r Aq,+ Aq
————— «— A

P(q), colisién? roducir incremento A ¢

< (q), P d anexaraJ , k—k+1

TERMINA: Fallo por colisién Si

TERMINA: Exito { s;Meta i alcanzada?
Devuelve 5~

TERMINA: Fallo por limite de pasos 3k =200 pasos?

Figura 5.18: Diagrama de flujo para planificacién hacia metas méviles: la politica
recibe una meta que puede cambiar en cada paso, y termina al alcanzar la meta,
por colisién o por limite de pasos.

Estas aplicaciones evidencian que la politica no es una solucién ad-hoc res-
tringida a un conjunto especifico de trayectorias, sino un bloque funcional reuti-

lizable que puede integrarse en arquitecturas de planificacion més generales.
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5.6 Transferencia al entorno real

La transferencia de la politica aprendida al robot fisico exige un pipeline de des-
pliegue que preserve las garantias de sincronia y reproducibilidad establecidas
en simulacion. Para ello, se desarrolla un médulo en el marco del proyecto ACRO-
BA (ACROBA Project, |2025), cuyo objetivo es ejecutar politicas entrenadas y ma-
pear automdticamente observaciones y acciones a manteniendo compa-
tibilidad con interfaces estdndar de control. El médulo actiia como capa de in-
tegracion entre la politica y los topics/ services/ actions de[ROS] y se disena para
operar tanto en configuraciones de tiempo real estricto como en esquemas don-
de el tiempo real no esta garantizado. Esto permite adaptar la ejecucion a las ca-
pacidades del controlador del robot y a los requisitos de seguridad, sin modificar
la l6gica de la politica ni el agente de[DRLL

Este mo6dulo se concibe como una solucién genérica y reutilizable, capaz de
trabajar con distintos robots, controladores y politicas, simplemente ajustando
un archivo de configuracion. De este modo, se facilita la transferencia de poli-
ticas entrenadas en simulacién a entornos reales, minimizando el esfuerzo de
ingenieria adicional y preservando la modularidad del disefio. Aunque en este
trabajo se valida con un robot Universal Robots UR3e y a la politica desarrollada
para la planificacion de trayectorias, el enfoque es aplicable a una amplia gama
de manipuladores y tareas.

La Figuras.19|ilustra el pipeline de transferencia, donde la politica entrenada
se empaqueta en un Action server de[ROS que expone una interfaz estandar para

la ejecucion de tareas.
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Figura 5.19: Esquema del pipeline de transferencia de la politica aprendida al robot
real mediante el m6dulo de integracién Gymnasium-ROS| Cada politica desplagada
utilizando la interfaz de[DRIJse empaqueta en un Action server como una skill.
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5.6.1 Arquitectura general y objetivos de disefio

El médulo proporciona:

* Acoplamiento automatico con[ROS: Una interfaz en Python que envuelve

la politica y la presenta como un entorno estilo Gymnasium (Towers et al.,

2024), desacoplando la l6gica de de los detalles de

* Mecanismo de mapeo declarativo: Un archivo de configuraciéon define

el mapeo entre las claves de observacién/accién de la politica y los to-

pics/ services/ actions de [ROS| (nombres de topic, tipos de mensaje, tasas

de publicacion, normalizacién/escala, limites articulares y marcos de re-

ferencia).

* Ejecucion segura: Validaciones previas de limites, verificacion de framey

filtros de colisi6n antes de publicar comandos, ademds de rutas de cance-

lacion y pausa.

* Portabilidad: El uso de interfaces estandar y la configuraciéon declarativa

permiten reutilizar el médulo con distintos robots y controladores, sim-

plemente ajustando el archivo de configuracion.

5.6.2 Modos de ejecucion: tiempo real estricto vs. no estricto

El médulo soporta dos modos operativos, seleccionables por configuracion:

1. Tiempo real estricto (paso a paso): En sistemas donde el controlador del

robot admite ciclos de control en tiempo real, la politica se ejecuta en un

bucle cerrado, generando una accién por cada lote de observaciones re-

cibidas. Este modo requiere que la politica responda dentro de la ventana

temporal disponible entre lecturas, garantizando que cada accion se base

en la observacién mads reciente. Es adecuado para aplicaciones donde la

latencia y la coherencia temporal son criticas. Como ejemplo, para el caso

de la politica entrenada en este trabajo:

(a) La politica recibe la observacion actual del estado articular y la pose

objetivo.
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(b) Calcula el incremento articular Ag necesario para reducir el error po-

se—objetivo junto con la parametrizaciéon temporal.

(c) Publica Ag en el/los topic/s correspondiente del controlador del ro-
bot.

(d) Espera a la siguiente observacion y repite el ciclo.

2. No tiempo real (ejecucién por lotes): La politica se ejecuta en simulacién
local hasta completar la tarea o alcanzar un criterio de parada (por ejem-
plo, colision, tiempo maximo, proximidad a la meta). En este modo, la po-
litica genera una secuencia completa de acciones basadas en observacio-
nes simuladas, sin requerir respuesta en tiempo real. Para la politica de-
sarrollada, se envia la trayectoria completa al controlador del robot para
su ejecucion. 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 optimizacion offline de la trayectoria, utilizando técnicas de pla-
nificacién y control mds sofisticadas que las que podrian implementarse
en tiempo real. Ademas, durante la generacion de la trayectoria, la politica
no se ve influenciada por ruidos o latencias en las observaciones, lo que

puede mejorar la calidad de la solucién final.

5.6.3 Sincronizacién: esquemas sincronos y asincronos

En configuraciones de tiempo real, se contemplan dos esquemas de sincroniza-

cion:

* Sincrono: El ciclo obs — act — obs es estricto. La siguiente acciéon no
se genera hasta recibir y validar la nueva observacion. Este esquema ma-

ximiza la coherencia entre estado estimado y decisién de la politica.

Para esquemas en los que es necesario enviar consignas de configuracion
articular de manera individual, para evitar que los actuadores paren en-
tre cada consigna, en este modo se ha disefiado e implementado un me-

canismo de superposicion prematura. Este mecanismo permite enviar la
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5. Entrenamiento de nuestra solucién basada en aprendizaje por refuerzo profundo

siguiente consigna antes de que el robot haya alcanzado la anterior, ase-
gurando que el controlador del robot siempre tenga una consigna vélida
y evitando paradas indeseadas entre consignas respetando las interfaces
estandar de

La Figura ilustra este mecanismo. En la gréafica de la izquierda, con
una superposicion 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 gréfica de la derecha muestra el comportamiento
sin superposicion, donde el robot se detiene entre cada consigna, lo que
puede ser indeseable en aplicaciones que requieren movimientos fluidos

y continuos.
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Figura 5.20: Mecanismo de superposicién prematura en modo sincrono. La gréfica
de la izquierda muestra el comportamiento con una superposiciéon del 90 %, evi-
tando paradas entre consignas. La grafica de la derecha ilustra el comportamiento
sin superposicién, donde el robot se detiene entre cada consigna. Ambas graficas
representan la evolucién de la velocidad articular en funcién del tiempo en rad/s.

e Asincrono: La politica opera con la tiltima observacion disponible, sin blo-
quear la generacién de nuevas acciones si las lecturas llegan con latencia

variable.
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5.6.4 Configuracion declarativa y wrapper Gymnasium-ROS
Todo el comportamiento del médulo se define en un archivo de configuracién

legible que especifica:

* Observaciones: Fuentes en[ROS frecuencia de muestreo, normalizacién y

clipping.
* Acciones: Destinos en[ROS| (fopics o acciones), saturacion y limites.

e Temporalidad: Tasas de control, sincronizaciéon (sync/async), ventanas

de esperay politicas de reintento.

La interfaz en Python expone los métodos presentes en Gymnasium, mapean-
do internamente las llamadas a publicacién/suscripcion de[ROS] de forma que

cualquier agente compatible con Gymnasium pueda operar sin cambios.

5.6.5 Ejecucién como Action Server de ROS
El médulo ofrece una envoltura como Action Server de para ejecuciones

asincronas de alto nivel:

* Una peticion de goallanza la politica exactamente como la define el desa-

rrollador (modo tiempo real o por lotes).

* Elservidor publica feedback periédico (progreso, distancias a meta, estado

de colision) y finaliza con result y status estdndar.

* Se soportan pausa, reanudar y cancelar segtin la[APIinativa de[ROS] respe-

tando las semdnticas de seguridad del controlador.

Este patron facilita la integracion en arquitecturas jerarquicas (por ejemplo, pla-
nificadores de alto nivel que componen metas intermedias), manteniendo la po-

litica como bloque base reutilizable.
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5.6.6 Trayectorias completas mediante perfilado temporal

Cuando la politica 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 envio al controlador de seguimiento de trayectorias. Esto garantiza
que los perfiles de velocidad y aceleracion respeten las limitaciones fisicas del
manipulador y que el controlador disponga de toda la ruta temporalmente con-
sistente.

La Figura muestra una trayectoria generada por la politica en el espacio
articular, representada como una serie de puntos (configuraciones articulares).
Estos puntos son el resultado de la politica de nuestra solucién basada en[DRIJ,
que ha aprendido a generar movimientos eficientes y seguros para alcanzar la
pose objetivo. Esta trayectoria geométrica se somete a un proceso de parame-
trizaciéon temporal utilizando que ajusta la velocidad y aceleracion a
lo largo de la trayectoria para cumplir con las restricciones del robot. Se obser-
va como el agente ha decidido diferentes incrementos articulares en cada paso,
permitiendo avanzar grandes distancias en situaciones favorables (zonas libres
de obstaculos) y movimientos més pequefios en zonas criticas (cercanas a obs-

taculos o autocolisiones).
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Figura 5.21: Parametrizaciéon temporal de la trayectoria generada por la politica
mediante TOPPRA
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La Figura[5.22] presenta el perfil de velocidad articular resultante tras aplicar
a la trayectoria generada por la politica. Este perfilado se ha calcula-
do para un 10% de la velocidad nominal del robot (27 rad/s), lo que implica
que la velocidad méaxima permitida en cualquier articulacion es de 0.27 rad/s.
Se observa que los perfiles cumplen estas restricciones de velocidad del robot,
intentando maximizar la velocidad para reducir el tiempo de ejecucién, pero sin
sobrepasar los limites establecidos. Esto es crucial para garantizar una ejecucion

seguray eficiente de la trayectoria en el robot real.
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Figura 5.22: Perfil de velocidad articular resultante tras aplicar TOPPRAI a la tra-
yectoria generada por la politica. Se observa que los perfiles cumplen con las res-
tricciones de velocidad y aceleracién del robot, asegurando una ejecuciéon segura y
eficiente.

La Figura muestra el perfil de aceleracion articular resultante tras apli-
car[TOPPRA|a la misma trayectoria. Al igual que con la velocidad, los perfiles de
aceleracion cumplen con las restricciones del robot, lo que es crucial para evitar
movimientos bruscos y garantizar la seguridad durante la ejecucién. La acele-
racién maxima permitida en cualquier articulacion es el 10% de la aceleracion
nominal del robot (27 rad/s?), de la misma manera que para el perfil de velo-

cidad. Se observa que los perfiles generados por respetan este limite,
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5. Entrenamiento de nuestra solucién basada en aprendizaje por refuerzo profundo

asegurando una transicion suave entre las diferentes velocidades a lo largo de la

trayectoria.
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Figura 5.23: Perfil de aceleracion articular resultante tras aplicar [TOPPRAla la tra-
yectoria generada por la politica. Los perfiles de aceleracién también cumplen con
las restricciones del robot, lo que es crucial para evitar movimientos bruscos y ga-
rantizar la seguridad durante la ejecucidn.

5.6.7 Consideraciones practicas para la transferencia

Para reducir la brecha sim-to-real se aplican las siguientes medidas:

e Coherencia geométrica: Uso de[URDF calibrado del robot real, consisten-
te con el empleado en simulacién.

* Determinismo y registro: Uso de semillas, registro de topics criticos y re-

petibilidad de escenarios.

* Validacion progresiva: Pruebas a baja velocidad, verificacion de limites,

incremento gradual de frecuencias de muestreo y tiempos de holgura.

En conjunto, este médulo permite desplegar la politica aprendida en robots

reales con un esfuerzo minimo de ingenieria adicional, conservando la modu-
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5.6 Transferencia al entorno real

laridad del disefio: el mismo agente[DRI]que opera en simulacién puede ejecu-
tarse sobre [ROS cambiando inicamente el archivo de configuracién y el modo
temporal (estricto/no estricto; sincrono/asincrono), manteniendo las garantias

de seguridad y compatibilidad con controladores industriales.
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La simulacién es a menudo mds instructiva que la realidad.

Alexander Pope
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6. Evaluacién y validacién del enfoque propuesto

STE CAPITULO presenta la evaluacion comparativa y la validacion fi-
nal del enfoque propuesto frente a los planificadores clédsicos de
muestreo integrados en Movelt/OMPLl Tras haber definido, entre-
nado y desplegado una politica determinista basada en en el

Capitulo |5, aqui se contrasta su rendimiento con una bateria amplia de plani-
ficadores estandar, bajo un protocolo experimental controlado y reproducible.
El objetivo es doble: Cuantificar, con métricas homogéneas, el valor afiadido del
enfoque de[DRLen términos de eficiencia temporal, tasa de éxito y calidad geo-
meétrica del movimiento, y analizar su comportamiento bajo condiciones reales
de ejecucion en un manipulador industrial, cerrando asi el ciclo sim-to-real.

Para garantizar una comparacioén 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-
lisién y contacto con el suelo, y la misma etapa de perfilado temporal median-
te En consecuencia, tanto la politica de como los algoritmos de
[OMPI producen una salida comparable (trayectoria geométrica en C), que pos-
teriormente se parametriza temporalmente con los mismos limites articulares.
Esta estandarizacion permite evaluar, con una base comun, métricas geomé-
tricas (longitud en C, nimero de puntos), cinematicas (suavidad) y temporales
(tiempo de planificacién e incluso duracién de ejecucion tras la parametriza-
cion).

El capitulo enfatiza también propiedades no triviales para aplicaciones in-
dustriales, como el determinismo y la previsibilidad del tiempo de planificacion.
Mientras que los métodos por muestreo son probabilisticamente completos vy,
en algunos casos, ofrecen optimizacion asintética, su uso practico bajo limites
temporales introduce incertidumbre en el resultado. Por el contrario, nuestra
politica basada en una vez entrenada, presenta inferencias deterministas
y de latencia acotada, rasgo especialmente valioso en células robéticas donde la
repetibilidad y la sincronizacién con otros subsistemas son requisitos clave.

Ademads de la comparacion sistemdtica en simulacidn, se incluye una valida-
cién en el robot real mediante el médulo de integracion desarrollado y descrito
en el Capitulo[5] Se evaltian dos modos de ejecucién complementarios: el modo

por lotes, que envia de una sola vez la trayectoria perfilada, y el modo de tiempo
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real estricto, en el que las acciones se envian paso a paso respetando las res-
tricciones temporales del controlador. Las trayectorias ejecutadas fisicamente
se comparan con sus homologas 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 capitulo permiten responder con datos
a las preguntas clave: ;En qué condiciones el enfoque basado en [DRL]supera a
los planificadores clasicos?, ;Cudl es su margen de mejora en métricas de cali-
dad de movimiento?, ;C6mo se comporta en tiempo real en el robot?, y ;Qué
implicaciones précticas tiene su determinismo para la integracion en pipelines
industriales?

La estructura del capitulo es la siguiente. En la Seccion[6.1|se describe el pro-
tocolo experimental y las métricas de evaluacion, y se detallan los modelos base
y su configuracion (con el conjunto de planificadores de[OMPI]y la politica final
entrenada). La Secci()n presenta la validacion en el robot fisico, comparando
perfiles ejecutados y simulados en los distintos modos de operacion del médu-
lo desarrollado. Finalmente, en la Seccion [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 Comparacion con los planificadores clasicos

6.1.1 Protocolo experimental

Para garantizar una comparacion equitativa entre nuestra solucion basada en
[DRLy los planificadores clasicos (OMPL/Movelt), se sigue el siguiente protoco-

lo:

* Conjunto de datos: Se utiliza el conjunto de prueba descrito en la Sec-
cion (pares inicio-meta estratificados por distancia en el espacio de

trabajo y validados cineméticamente).

* Condiciones de colision: Mismo modelo geométrico del robot y del en-

torno, mismas comprobaciones de autocolisién y contacto con el suelo.
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* Salida comparable: Nuestra solucion devuelve una trayectoria geomeétri-
ca en C; los planificadores cldsicos devuelven un camino en C. En ambos
casos, se aplica[TOPPRA|para la parametrizacion temporal, evaluando mé-

tricas geométricas y temporizadas.

* Limites de recursos: Tiempo de planificacién por consulta para OMPL (5
y hasta 10 intentos); para nuestra politica, tiempo de inferencia paso a pa-

so con un maximo de 200 pasos por episodio.

* Semillas y determinismo: Se fijan semillas de simulacion e inferencia para
reproducibilidad. Los planificadores aleatorios usan un conjunto fijo de

semillas por consulta.

6.1.2 Métricas de evaluacion

Se reportan métricas geométricas, temporales y de calidad del movimiento (Moll
et al.,2015):

* Tasa de éxito (%): Proporcion de consultas con trayectoria libre de coli-
siones que conectan (start CON (goq1 (Criterios de precision idénticos a los

usados en entrenamiento).

* Longitud en C (rad): La longitud en el espacio de configuracion se calcula

como: L¢c = Y il gr+1 — gkllo.

* Suavidad en el espacio de configuracion: La suavidad de las trayectorias
en el espacio articular se calcula empleando la misma formulacién cua-
dratica utilizada en[TOPPRAL En este contexto, la trayectoria se representa
como ¢(t) € R", donde n es el nimero de articulaciones. La métrica de
suavidad S se define como la integral del cuadrado de la norma de la ace-

leracion articular a lo largo del tiempo de ejecucion,

r . P
s:f N2 ds, 6.1)
I

0
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donde || - ||» denota la norma euclidea sobre todas las articulaciones. Es-
ta métrica penaliza cambios rdpidos en la velocidad, favoreciendo trayec-
torias con menores magnitudes de aceleracion a lo largo del tiempo. En
forma discreta, con aceleraciones muestreadas ¢[k] en instantes f, la in-

tegral se aproxima mediante la regla del trapecio como

N
S = Y IGIkll5 A, 6.2)
k=1
donde Aty = t;.— t;_1. Esta formulacién estd alineada directamente con las
funciones de coste cuadréticas 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 planificacion (s): Se incluye en el tiempo de planificacién, por
una parte, en el caso de nuestra solucién basada en el tiempo que
se tarde en realizar la inferencia completa de la trayectoria cinemaética y el
tiempo de parametrizacién temporal. Por otra parte, en el caso de los al-
goritmos tradicionales se incluye el tiempo de planificacion del algoritmo,
el tiempo de post-procesado y el tiempo de parametrizacién temporal. En
ambos casos, se considera el tiempo total desde la consulta hasta la ob-

tencion de la trayectoria ejecutable.

* Tiempo de ejecucién (s): Una vez realizada la parametrizacion 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 desviacion estandar para cada método. Ademas, se incluyen diagramas
de cajas para los métodos mas representativos, que permiten visualizar la distri-

bucién completa de los datos obtenidos.

6.1.3 Modelo base y configuracion

Se incluyen todos los planificadores basados en muestreo incluidos en el fra-
mework Movelt, a través de su pipeline de planificacion con[OMPILI Los planifi-
cadores considerados son:[RRT] RRT-Connect, [KPIECE, [PDST] Transition-
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based Rapidly-exploring Random Tree (TRRT),[PRM| Bidirectional Transition-
based Rapidly-exploring Random Tree (BITRRT), Bidirectional Expansive Space
Trees (BIEST),BIT™, Bidirectional KPIECE (BKPIECE), LAZY[PRM, LAZYBKPIECE]
Projection-based EST (PROJEST),[SBLy[STRIDEl Se emplean los hiperpa-
rametros por defecto de Movelt para cada planificador. El objetivo es evaluar
el rendimiento de los planificadores en su configuracion estdndar, tal como se
utilizarian en la préctica para aplicaciones generalizadas.

En el caso de la politica, se utiliza el modelo final descrito en la Seccién|5.5.1
Para todos los métodos se utiliza el subconjunto de test del conjunto de datos
expuesto en la Seccion Se toma como partida la configuracion inicial de la
trayectoria y se ejecuta cada uno de los algoritmos, obteniendo como resultado
una trayectoria geométrica en C. A continuacion, se aplica[TOPPRA| para obte-

ner la parametrizacion temporal y se evaltian las métricas descritas en la Sec-

cion6.1.21

6.1.4 Resultadosy discusion

A continuacién se presentan los resultados obtenidos en la comparacion entre
la politica basada en[DRI]y los planificadores clasicos de[OMPILL

La Tabla resume las métricas clave obtenidas para cada método, inclu-
yendo tiempo de planificacion, nimero de puntos de la trayectoria geométrica,
tasa de éxito y tiempo méximo de planificacién. Los valores promedio se acom-
pafian de sus desviaciones estandar para reflejar la variabilidad entre pruebas.
Se puede observar como la politica basada en supera de manera consis-
tente a los planificadores clédsicos en todas las métricas evaluadas. La tasa de
éxito del 94.12 % obtenida por[DRI]es notablemente superior al 92.97 % del me-
jor planificador clasico (PRM). El tiempo de planificacién promedio de 0.01322
segundos es significativamente menor que los 0.03360 segundos del [PRM] re-
presentando una mejora sustancial en eficiencia temporal. Ademads, la trayec-
toria generada por nuestra solucién es mas corta y suave, con un promedio de
7.20 puntos y una métrica de suavidad de 1.2286, en comparacion con los 18.61

puntos y 1.2987 del[PRM| El maximo tiempo de planificacion registrado para la
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solucion propuesta fue de 0.023 segundos, muy inferior al tiempo méaximo 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-
nificacién, nimero de puntos de la trayectoria geométrica, tasa de éxito y tiempo
maximo de planificacién. Para el tiempo de planificacién y el nimero de puntos de
la trayectoria geométrica, se muestran los valores promedio junto con sus desvia-

ciones estandar para reflejar la variabilidad entre pruebas.

Método Tiempode  Nuimero Tasa de Maximo Suavidad
planifica- depuntos éxito (%) tiempo de
cion (s) dela planifica-
trayectoria cion (s)

DRL 0.01322 + 7.20 + 4.25 94.12 0.023 1.2286 +
0.003 0.4285

BITSTAR 0.03349 + 18.46 + 92.91 5.028 1.2869 +
0.190 10.54 0.5108

PRM 0.03360 + 18.61 + 92.97 5.039 1.2987 +
0.182 11.09 0.5149

RRTConnect 0.03542 + 18.51 + 92.86 5.048 1.2874 +
0.203 10.61 0.4983

PROJEST 0.03665 + 19.01 + 92.60 5.016 1.2941 +
0.067 12.07 0.5124

EST 0.03992 + 18.87 + 92.86 5.013 1.2961 +
0.065 11.92 0.5141

BIEST 0.04051 + 19.78 + 91.36 5.042 1.3177 £
0.185 12.45 0.5372

BITRRT 0.04057 + 19.29 + 91.68 5.043 1.3189 +
0.278 13.34 0.5353

RRT 0.04578 + 18.56 + 92.92 5.052 1.2999 +
0.236 10.83 0.5251

KPIECE 0.07106 + 20.56 + 90.59 5.233 1.3478 £
0.220 13.03 0.5485

STRIDE 0.07476 + 20.75 + 90.58 5.054 1.3475 +
0.176 13.75 0.5691

PDST 0.11133 + 20.32 + 90.49 5.067 1.3372 £
0.339 12.33 0.5289

TRRT 0.28084 + 20.33 + 90.62 5.085 1.3572 +
0.963 12.04 0.5793
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Método Tiempode  Nuimero Tasa de Maximo Suavidad
planifica- depuntos éxito (%) tiempode
cion (s) dela planifica-
trayectoria cion (s)
BKPIECE 0.38242 + 18.79 + 92.74 5.046 1.2923 +
0.265 11.65 0.5306
SBL 0.52241 + 18.85 + 92.95 5.055 1.3016 +
0.296 12.04 0.5466
LAZY 1.44631 + 20.87 £ 90.47 5.121 1.3627 +
BKPIECE 0.534 13.79 0.6179
LAZYPRM*  5.00021 + 18.37 £ 92.46 5.074 1.2799 +
0.002 11.65 0.4776
RRT* 5.003 = 18.08 + 92.99 5.008 1.2713 +
0.006 9.38 0.4597
PRM* 5.00617 + 18.14 + 92.94 5.954 1.2880 +
0.005 9.67 0.4979

La Figura[6.I| muestra un diagrama de cajas comparativo del tiempo de pla-

nificacion para los métodos més representativos. En estos diagramas s6lo se han

incluido los métodos tradicionales con mejores resultados. Estos métodos son:

RRT} RRT-Connect, [KPIECE, [PDST, [TRRT, [PRM] [ESTy [BiEST!

0.10
0.08
0.06

0.04

0.02 % =

Tiempo de planificacién (s)

%%%

RRT RRTC. KPIECE DRL

PDST TRRT

BIEST

Figura 6.1: Diagrama de cajas comparativo del tiempo de planificacién paralos mé-

todos mds representativos.

Se observa que existen diferencias notables en la dispersion de los resulta-

dos: algunos planificadores, como[KPIECE]y[PDST, muestran una mayor variabi-
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lidad y valores maximos mas elevados, mientras que otros, como[RRT [RRT-Connect]
[PRMly el propio presentan distribuciones mas compactas. En cuanto a la
tendencia central, la mediana de nuestra solucién basada en se sitia en-

tre las més bajas del conjunto, alrededor de 0.01-0.02 s, lo que refleja una pla-
nificacién mds réapida en promedio. Por el contrario, y alcanzan
medianas cercanas a 0.04-0.05 s, situandose entre los métodos mas lentos. En
conjunto, el gréafico evidencia que, tanto nuestra politica como [RRT] destacan
por tiempos de planificacién reducidos y baja dispersion, mientras que otros
planificadores exhiben mayor variabilidad en su desempefio.

La Figura[6.2lmuestra el ntimero de puntos en las trayectorias generadas por
los distintos planificadores evaluados. Se observa que la mayoria de los métodos,
como RRT} TRRT] y BiEST, producen
trayectorias con medianas comprendidas entre 15 y 20 puntos, acompanadas
de una amplia variabilidad en sus distribuciones. En contraste, el enfoque basa-
do en[DRIJgenera trayectorias considerablemente mds cortas, con una mediana
cercana a 7 puntos y una dispersion reducida en comparacion con el resto de
planificadores. Este resultado indica que las trayectorias obtenidas mediante la
solucién propuesta tienden a ser mas compactas, mientras que los planificado-
res clasicos presentan una mayor heterogeneidad en el nimero de puntos que

conforman sus soluciones.
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Figura 6.2: Diagrama de cajas comparativo del nimero de pasos del camino para
los métodos mds representativos.
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6. Evaluacién y validacién del enfoque propuesto

La Figura[6.3|muestra la longitud de las trayectorias en el espacio de configu-
racion, expresada en radianes, para los diferentes planificadores evaluados. En
general, se observa que la mayoria de los métodos presentan medianas cercanas
a3rad, condistribuciones relativamente similares entre si. El enfoque basado en
[DRIexhibe una mediana ligeramente inferior, en torno a 2.5 rad, ademas de una
dispersién mas reducida respecto a los planificadores clasicos. Por el contrario,
métodos como [PDSTy[TRRT| alcanzan valores méximos mds elevados,
lo que refleja una mayor variabilidad en la longitud de las trayectorias genera-
das. En conjunto, el grafico indica que la politica propuesta tiende a producir
trayectorias mds compactas y consistentes, mientras que algunos planificado-

res de muestreo generan soluciones mds heterogéneas.

- BEEE g BB EE

1{ L 4 4 4

de configuracién (rad)

Longitud en el espacio

RRT RRTC. KPIECE DRL PDST TRRT PRM EST BIEST

Figura 6.3: Diagrama de cajas comparativo de la longitud del espacio de configura-
ci6én para los métodos més representativos.

La Figura[6.4] presenta el tiempo de ejecucion de las trayectorias generadas
por los distintos planificadores evaluados. Esta métrica se obtiene de la parame-
trizacién temporal aplicada utilizando sEn términos generales, todos
los métodos muestran medianas comprendidas entre 5 y 6 segundos, con dis-
tribuciones similares y una dispersion moderada. El enfoque basado en[DRI]se
sitia en valores comparables a los planificadores clasicos, sin diferencias signi-
ficativas en la tendencia central. No obstante, algunos métodos como

y[TRRTpresentan valores maximos més 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 ejecucion, el rendimiento de nuestra solucidn 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 ejecucién de la trayectoria
para los métodos mds representativos.

Por tultimo, la Figura [6.5| muestra el tiempo de ejecucion de las trayectorias
generadas por los distintos planificadores evaluados, incluyendo los valores ati-
picos. Es decir, se trata de la misma figura que la anterior, pero con un enfoque
en los valores atipicos. Se observa que la mayoria de los métodos tradicionales
presentan valores atipicos alrededor de 5 segundos, el tiempo maximo estable-
cido. En contraste, el enfoque basado en mantiene una distribucién mas
consistente y sin valores atipicos extremos, lo que indica una mayor fiabilidad
en el tiempo de ejecucion de las trayectorias generadas. En conjunto, el gréfico
sugiere que, el enfoque basado en[DRIIdestaca por su estabilidad y ausencia de

casos extremaos.

6.2 Validacion en el robot real

El médulo se valida con un robot Universal Robots UR3e equipado con una pin-
za OnRobot RG2. La politica entrenada en simulacién se despliega en el robot
real utilizando el modo por lotes, enviando la trayectoria completa al controla-

dor del robot con el médulo desarrollado. La validacién se realiza en un entorno

179



6. Evaluacién y validacién del enfoque propuesto

—_ ° °
0 5 8 o
c ° °
Ne) 8 o
= 4 [l o
(9)
© ° g
£ 5 . :
c ° o
o ° o
o o 8
g 2 ° §

E 8
S i ;
Q o 8
£ 1 . i
= | : i

0 5 i _ & — . —

RRT RRTC. KPIECE DRL PDST TRRT BIEST

Figura 6.5: Diagrama de cajas comparativo del tiempo de planificacién de la trayec-
toria para los métodos mas representativos, incluyendo valores atipicos.

controlado, replicando las condiciones del escenario de simulacién. Se ejecutan
multiples trayectorias desde diferentes configuraciones iniciales hacia una pose
objetivo fija, comparando las trayectorias ejecutadas por el robot real con las ge-
neradas por la politica en simulacion. Se mide la precision en el espacio articular
y en el perfil de velocidad para cada trayectoria. Se omite la aceleracion debido a
la falta de sensorica directa en el robot. El muestreo se realiza a 500 Hz tanto en
el robot real como en la simulacién, asegurando una comparacion coherente.
Las Figuras [6.6)y[6.7]muestran los perfiles de configuracién y velocidad arti-
cular, respectivamente, para cada una de las articulaciones comparando la tra-
yectoria ejecutada por el robot real (linea continua) con la trayectoria compu-
tada por la politica (linea 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 (linea con-

tinua) y la trayectoria computada por la politica (linea 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 (linea continua) y el perfil computado por la politica (linea discontinua). Se
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6.2 Validacion en el robot real

El mismo procedimiento se repite para el modo de tiempo real estricto con
un 95% de superposicion 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 configuracion y velocidad ar-
ticular, respectivamente, para cada una de las articulaciones en este modo de
ejecucion. Aunque se observa un ligero aumento del error en comparacion con
el modo por lotes, la fidelidad entre la trayectoria ejecutada por el robot real y
la generada por la politica sigue siendo alta para la configuracion articular, con

errores aln imperceptibles a simple vista.
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Figura 6.8: Comparativa entre la trayectoria ejecutada por el robot real (linea con-
tinua) y la trayectoria computada por la politica (linea discontinua) en el espacio
articular, en modo de tiempo real estricto con un 95 % de superposicién prematura.
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Figura 6.9: Comparativa entre el perfil de velocidad articular ejecutado por el robot
real (linea continua) y el perfil computado por la politica (linea discontinua), en
modo de tiempo real estricto con un 95% de superposiciéon prematura.
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6. Evaluacién y validacién del enfoque propuesto

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 desviacion estdndar baja en los errores medidos.
Las Tablas[6.2] y[6.3] presentan el error absoluto medio y la desviacién estandar
para cada articulacion del robot UR3e en ambos modos de ejecucion del médulo
desarrollado. En el modo por lotes, el error medio por articulaciéon es extrema-
damente bajo, con valores en el rango de 0.00018 a 0.00062 rad (0.01°a 0.035°), y
desviaciones estdndar también muy pequenas.

En el modo de tiempo real estricto con un 95 % de superposiciéon prematura,
el error medio por articulacion aumenta ligeramente, situdndose 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 mayoria de aplicaciones industriales. La
desviacion estandar 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 configuracién para cada articulacién del robot
UR3e para cada modo de ejecucién del médulo desarrollado. Se incluye la desvia-
cién estdndar para cada articulacién y modo de ejecucidn.

Articulacion Por lotes (rad) Tiempo real (95 % superp.) (rad)
J1 0.00033 + 0.000024 0.00074 + 0.00023
]2 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 estandar
pequeinas. Sin embargo, en el modo de tiempo real estricto, el error medio por
articulacién aumenta significativamente, situdndose 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 politica debe operar bajo restricciones temporales estrictas y
la superposicién prematura puede afectar la precisién del seguimiento de la ve-

locidad. La desviacién estandar en este modo también es mayor, indicando una
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6.3 Discusion de resultados

mayor variabilidad en la ejecucién de las velocidades articulares.

Tabla 6.3: Error absoluto medio de velocidad por articulacion en el robot UR3e para
cada modo de ejecucién del médulo desarrollado. Se incluye la desviacién estandar
para cada articulacién y modo de ejecucion.

Articulacién  Por lotes (rad/s) Tiempo real (95 % superp.)
(rad/s)
J1 0.00238 + 0.00017 0.02290 + 0.0071
]2 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 Discusion de resultados

Los resultados obtenidos permiten extraer varias conclusiones relevantes sobre
el comportamiento de la politica basada en[DRI frente a los planificadores cla-
sicos de muestreo.

En primer lugar, destaca la eficiencia temporal de nuestra soluciéon basada
en[DRILI La politica es capaz de generar trayectorias en el orden de milisegundos,
con tiempos de planificacion mds de dos 6rdenes de magnitud inferiores a los li-
mites temporales impuestos a los planificadores clasicos. Esto tiene un impacto
directo en aplicaciones en linea, donde la necesidad de respuestas rapidas es cri-
tica (por ejemplo, en planificacién reactiva ante cambios en el entorno o metas
moviles). En contraste, los métodos de muestreo dependen de la construccion
de grafos o arboles exploratorios que, aunque sean probabilisticamente com-
pletos o incluso presenten caracteristicas de optimizacion asintética, requieren
tiempos de calculo mayores y muestran mayor variabilidad en su desempeio.

En segundo lugar, el enfoque basado en genera trayectorias mds com-
pactas y suaves. El nimero de puntos intermedios es significativamente menor,
lo que simplifica la parametrizacién temporal y ejecucion. Ademads, la métrica
de suavidad confirma que las trayectorias propuestas por la politica tienden a

presentar menores aceleraciones cuadraticas acumuladas, lo que se traduce en
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6. Evaluacién y validacién del enfoque propuesto

movimientos més eficientes desde el punto de vista energético y menos exigen-
tes para los actuadores. Esta caracteristica es especialmente relevante en ma-
nipuladores industriales, donde la reduccién de picos de esfuerzo mecénico se
asocia a un menor desgaste y mayor vida util del sistema.

Un aspecto fundamental es que la inyeccién de experiencia experta no ha li-
mitado la capacidad de innovacién de la politica aprendida. Aunque este meca-
nismo se utiliz6 para acelerar las fases iniciales del entrenamiento, evitando pe-
riodos prolongados de exploracion aleatoria, y mejorar la precision del agente,
los resultados finales muestran mejoras claras frente a los planificadores clasicos
en métricas como nimero 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 politica resultante.

Otra ventaja distintiva de nuestra solucién basada en[DRI]es el determinis-
mo total de sus soluciones. Una vez entrenada, la politica 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 ultimos,
aunque son probabilisticamente completos y asint6ticamente 6ptimos en teo-
ria, deben ejecutarse bajo limites de tiempo maximos en la practica. Este hecho
introduce una fuente importante de incertidumbre en entornos industriales,
donde la repetibilidad y la previsibilidad son cualidades altamente valoradas.
Ademds, los experimentos muestran que, si se estableciera como limite tempo-
ral el tiempo de planificacion alcanzado por la politica de la tasa de éxito
de los planificadores clésicos caeria por debajo del 50 %. Esto evidencia que la
aparente superioridad tedrica de los planificadores cldsicos pierde relevancia en
escenarios con restricciones de tiempo real. Cabe sefialar, ademas, que el tiempo
de planificacién medido para la politica se ha calculado asumiendo un maximo
de 200 pasos por episodio. Esta cifra es conservadora y permite cierto margen
de exploracién, pero podria reducirse significativamente sin impacto aprecia-
ble en la tasa de éxito, lo que haria que los tiempos de planificacion fueran atin

menores y reforzara todavia més la ventaja frente a los planificadores clasicos.
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Los resultados obtenidos en el robot real refuerzan estas conclusiones. Tal
como se expone en la Seccion [6.2} la comparacion entre las trayectorias ejecu-
tadas fisicamente y las generadas en simulacién 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 practica. 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 margenes 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
superposicion prematura propias de la ejecucion fisica. En conjunto, los resul-
tados confirman que la politica entrenada no solo supera a los métodos clésicos
en simulacién, sino que ademds mantiene su validez y precision tras la transfe-
rencia al robot real, mitigando de manera efectiva el sim-to-real gap.

En cuanto a la tasa de éxito, la politica no solo se mantiene en niveles com-
parables a los mejores planificadores clasicos, sino que los supera de forma con-
sistente. Esto valida la hip6tesis de que, con un conjunto de entrenamiento sufi-
cientemente diverso y un proceso de aprendizaje bien estructurado (funcién de
recompensa hibrida, curriculum learning e inyeccion de experiencia experta),
la politica puede generalizar a nuevas consultas sin necesidad de exploracién
explicita en tiempo de ejecucion.

Por ultimo, en lo relativo al tiempo de ejecucion de las trayectorias, los re-
sultados muestran que tanto nuestro enfoque basado en DRI como los planifi-
cadores clésicos producen trayectorias cuyo perfil temporal se encuentra en un
rango similar tras aplicar la parametrizacién con[TOPPRAL Esto confirma que la
ventaja de nuestra propuesta reside principalmente en la rapidez y consistencia
de la generacion de trayectorias geométricas, mientras que el tiempo de ejecu-
cion estd condicionado por las limitaciones fisicas de los actuadores.

En sintesis, los resultados evidencian que la politica de[DRLIno solo es com-
petitiva, sino que supera de forma consistente a los planificadores cldsicos en
todos los indicadores clave: eficiencia temporal, compacidad y suavidad de las
trayectorias, tasa de éxito y determinismo. Esta superioridad préctica 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. Ademds, la validacion en el robot real confirma que estas ventajas no se
restringen al &mbito simulado, sino que se trasladan de forma efectiva al mundo
fisico, reforzando el potencial de adopcién del enfoque en aplicaciones indus-

triales reales.
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El futuro pertenece a quienes creen en la belleza de sus

suenos.

Eleanor Roosevelt
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7. Conclusiones y lineas futuras

STE CAPITULO constituye la culminacion de la tesis doctoral, al sinte-
tizar los resultados obtenidos y reflexionar sobre el alcance, la vali-
dez y la proyeccion futura del enfoque propuesto. Tras el recorrido
iniciado con el anélisis de los métodos clésicos de planificacién de

trayectorias en el Capitulo (3} continuado con el disefio del entorno experimen-
tal en el Capitulo4} el entrenamiento y validacién de politicas en el Capitulo|5} y
su evaluacion comparativa frente a planificadores tradicionales en el Capitulo|[6}
este capitulo ofrece una vision integradora que permite consolidar las aporta-
ciones de la investigacion y proyectarlas hacia nuevas direcciones.

El objetivo principal es doble: por un lado, sintetizar de manera critica los ha-
llazgos de la tesis, vinculdndolos con la hipétesis y los objetivos planteados ini-
cialmente; y por otro, identificar las contribuciones m4s relevantes en términos
cientificos, metodolégicos y aplicados, asi como las oportunidades que emergen
para trabajos futuros. En este sentido, se destacan aspectos clave como la vali-
dez empirica de la hipotesis central, la capacidad de la politica basada en
para superar limitaciones de los métodos clésicos, la aplicabilidad practica del
enfoque en entornos industriales reales y su potencial de extension a escenarios
mads generales.

Asimismo, se presenta una revision estructurada de las contribuciones aca-
démicas derivadas de la investigacion, incluyendo publicaciones en revistas in-
dexadasy congresos internacionales, que han servido como vehiculos de valida-
cion parcial y de diseminacién en la comunidad cientifica. Finalmente, se plan-
tean las lineas futuras de investigacion, centradas en la transferencia de conoci-
miento entre robots y entornos, la integracién con algoritmos de optimizacion
local y la exploracion de sistemas multimodales que combinen distintas estrate-
gias de planificacion.

La estructura del capitulo es la siguiente: En la Seccion se recogen las
conclusiones generales de la investigacién; en la Seccion se revisa la vali-
dacion de la hip6tesis central y de cada uno de los objetivos especificos; en la
Seccién[7.3]se presentan las principales contribuciones y publicaciones asocia-
das; y finalmente, en la Secci()n se discuten las lineas de investigacion que se

abren a partir de este trabajo.

192



7.1 Resumen de la investigacion y conclusiones

7.1 Resumen de la investigacion y conclusiones

El trabajo desarrollado en esta tesis doctoral se ha centrado en la planificacion
geométrica de trayectorias para manipuladores industriales mediante un enfo-
que basado en[DRI] formulando el problema como un[MDP]y evaluando la via-
bilidad de politicas deterministas entrenadas en entornos de simulacién lige-
ros y reproducibles. La hipdtesis de partida planteaba que, al integrar un disefio
riguroso del espacio de estados, un espacio de acciones articulado fisicamen-
te ejecutable, una funcién de recompensa hibrida con curriculum learning y
episodios estructurados de manera eficiente, era posible obtener politicas que
superasen en consistencia y eficiencia a los planificadores cldsicos basados en
muestreo.

La investigacion se inici6 con la definicion formal del problema, especifican-
do la transicién de la planificacién geométrica cldsica hacia un marco basado
en En este contexto, se disefié un espacio de estados de 14 dimensiones
que combina informacién articular, errores cartesianos relativos y un indicador
binario de colisién. Esta formulacién permiti6 representar la cinemaética redun-
dante del robot y proporcionar al agente informacion suficiente para evitar tra-
yectorias invélidas. El espacio de acciones se defini6 en términos de incremen-
tos articulares continuos acotados, garantizando la factibilidad geométrica y la
compatibilidad con las interfaces de control del robot. La dindmica de transicion
se implement6 en PyBullet, centrada inicamente en cinemética y deteccion de
colisiones, eliminando la simulacién dindmica para maximizar la velocidad de
entrenamiento.

La funcién de recompensa se concibi6é como hibrida, integrando sefales den-
sas de error en posicion y orientacién, junto con una recompensa discreta de
éxito. Este esquema se enriquecio con un curriculum learning progresivo en el
que las tolerancias de precisién se reducen de manera controlada hasta alcanzar
valores exigentes. La recompensa de éxito se escala dindmicamente para incen-
tivar la superacion de cada nivel de dificultad. Este disefio evito la convergencia
prematura y permitié un aprendizaje gradual hacia politicas de alta precision.

Los episodios se estructuraron con un maximo de 200 pasos y condiciones de
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terminacion definidas por colisiones, éxito o agotamiento de pasos, mantenien-
do un equilibrio entre diversidad de experiencias y coste computacional.

El entorno de entrenamiento se diseni6 sobre PyBullet, empleando descrip-
ciones calibradas para el robot UR3e, lo que proporcioné precision cine-
madtica y redujo la brecha sim-to-real. El uso de aseguro la generalidad
del enfoque, permitiendo cargar cualquier robot o escenario sin alterar la l6gica
de entrenamiento. El entorno se implement6 con compatibilidad total con Gy-
mnasium, posibilitando la integracién con algoritmos de[DRIlde 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 depuracion sistematica.

Durante el entrenamiento, se incorporaron técnicas de aceleracion que re-
sultaron decisivas. La inyeccion de experiencia experta, basada en trayectorias
generadas con planificadores de permitié poblar el replay buffer con
transiciones exitosas, reduciendo las fases iniciales de exploracion aleatoria e
incrementando la estabilidad de la politica. Es relevante destacar que los resulta-
dos mostraron que esta técnica no indujo comportamientos de imitacion direc-
ta, sino que facilit6 la adquisicion 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 garantizé que el agente progresara hacia ta-
reas mas precisas, manteniendo la estabilidad del entrenamiento. Finalmente,
la optimizacién de hiperpardmetros mediante Optuna permitié afinar pardme-
tros criticos como la tasa de aprendizaje, el tamafio de lote o los coeficientes de
la recompensa, logrando un entrenamiento mas robusto.

La evaluacion comparativa de algoritmos mostr6 que[SAC|supera de manera
consistente a alternativas como MD3ly[DDPGL. Con seis millones de pasos
de entrenamiento, la politica final alcanz6 una tasa de éxito superior al 94 %, ge-
nerando trayectorias compactas y suaves con una longitud media en el espacio
de configuracién inferior a la obtenida por los algoritmos de La salida
de la politica, consistente en trayectorias geométricas, se perfilé temporalmente
mediante incorporando restricciones de velocidad y aceleracion arti-

culares para garantizar ejecutabilidad fisica en el robot real.
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La comparacién con los planificadores clasicos puso de relieve diferencias
sustanciales. Si bien estos tltimos son probabilisticamente completos y asint6-
ticamente 6ptimos en teoria, en la practica requieren tiempos maximos de pla-
nificacién que introducen incertidumbre, un aspecto inaceptable en entornos
industriales. La politica entrenada ofrece, en cambio, un comportamiento de-
terminista y reproducible, con tiempos de planificacion del orden de milisegun-
dos y trayectorias que, ademds de cumplir con los criterios de factibilidad geo-
métrica, exhiben mejores propiedades de suavidad y menor niimero de puntos
intermedios. Cabe sefalar que si se limitara el tiempo maximo de planificacién
de los planificadores tradicionales al tiempo requerido por la politica basada en
su tasa de éxito no superaria el 50 %, mientras que la politica mantiene re-
sultados consistentes.

En sintesis, los resultados validan la hipétesis inicial: una politica determi-
nista entrenada mediante[DRIJ disenada con observaciones y acciones adecua-
das, enriquecida con experiencia experta y curriculum learning, y ejecutada so-
bre un entorno modular basado en constituye una alternativa superior
a los planificadores clasicos de muestreo. El enfoque ofrece ventajas claras en
eficiencia temporal, calidad de las trayectorias, estabilidad y reproducibilidad.
Al integrar ademds un médulo de transferencia al dominio real, que adapta la
politica a interfaces de ROS con soporte tanto para tiempo real estricto como no
garantizado, se ha demostrado que la solucién no solo es teéricamente s6lida,
sino también aplicable en escenarios industriales.

Las conclusiones finales consolidan la validez del enfoque desarrollado: el
aprendizaje por refuerzo profundo, cuando se disefia y entrena adecuadamente,
no solo resuelve la planificacion geométrica de manipuladores, sino que estable-

ce un nuevo estdndar de eficiencia y fiabilidad frente a los algoritmos clésicos.

7.2 Hipétesis y validacion de objetivos

La hipétesis central de esta tesis establecia que es posible disefiar un proceso
general basado en[DRIl que permita obtener una politica determinista capaz de
resolver la planificacion geométrica de trayectorias en manipuladores industria-

les, alcanzando cualquier meta definida en tiempo de ejecucion y aplicable de
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forma modular y escalable a diferentes tareas de planificacion. Los resultados
obtenidos a lo largo del trabajo permiten validar esta hipoétesis, ya que se ha de-
mostrado que el enfoque propuesto no solo es competitivo frente a los planifica-
dores cldsicos, sino que ademas los supera en aspectos clave como determinis-
mo, eficiencia temporal, calidad de las trayectorias y consistencia de resultados
(véase Capitulo[6.1).

En relacion con los objetivos, se plante6 un objetivo principal y siete objeti-
vos especificos. A continuacion se enumeran los objetivos formulados al inicio
de la investigacion junto con su validacion y la referencia a los capitulos donde

se abordan:

Objetivo principal. Desarrollar un proceso de entrenamiento general, basado en
técnicas de[DRIL, que permita obtener una politica determinista capaz
de resolver la planificacion geométrica de manipuladores robdticos ar-
ticulados. Esta politica deberd ser capaz de alcanzar metas definidas en
tiempo de ejecucion, 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 mds complejos.

La validacién de este objetivo constituye el eje vertebrador de toda la
tesis. El proceso disefiado, descrito en el Capitulo[5, combina un disefio
cuidadoso del entorno de entrenamiento con técnicas de aceleracion
del aprendizaje (curriculum learning e inyeccion de experiencia exper-
ta, Secci()n y una evaluacién exhaustiva de algoritmos (Secci()n.
La politica final, obtenida mediante alcanza una tasa de éxito del
94.12% (Tabla, superando al 92.97 % del mejor planificador clasico
(PRM). Las trayectorias generadas son mds cortas (7.20 puntos frente a
18.61) ymds suaves (1.2286 frente a 1.2987). Ademss, el tiempo de plani-
ficacion promedio es de 0.01322 s, muy inferior al de los planificadores
clasicos (Figural6.I). Estos resultados confirman que el objetivo princi-
pal se cumple de forma robusta, y que el enfoque desarrollado constitu-
ye una alternativa préctica y eficiente para la planificacién geométrica

en manipuladores industriales.
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OEl.

OE2.

Analizar las limitaciones de los métodos cldsicos de planificaciéon geomé-
trica, basados en muestreo y optimizacion local, en contextos donde las
metas se definen en tiempo de ejecucion, identificando sus principales
cuellos de botella en términos de adaptabilidad, eficiencia y reutiliza-
cion.

Este anadlisis se desarroll6 en el Capitulo 3, donde se identificaron los
principales cuellos de botella de los planificadores de tiempos
de planificacién elevados, alta variabilidad en los resultados y depen-
dencia critica de pardmetros de configuracién. El Capitulo confir-
mo6 empiricamente estas limitaciones: Al imponer como tiempo maxi-
mo de planificacién el empleado por la politica de la tasa de éxi-
to de los planificadores cldsicos caeria por debajo del 50 %. Esto revela
que, en la practica, los planificadores probabilisticamente 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.

Formular el problema de planificacion geométrica como un entorno de
aprendizaje por refuerzo profundo, definiendo una representacién abs-
tracta y general del estado y la meta, un espacio de accion aplicable a
distintos manipuladores, y una funcion de recompensa que incentive la

convergencia rapida, la seguridad y la suavidad del movimiento.

Este objetivo se aborda en detalle en el Capitulo |5, Se disen6 un
con un espacio de estados de 14 dimensiones, que combina informa-
cién articular, cartesiana y de colisién, evitando redundancias y resol-
viendo ambigiiedades cinematicas. El espacio de acciones, definido co-
mo incrementos articulares acotados, garantiza continuidad y ejecu-
tabilidad en cualquier manipulador. La funcién de recompensa hibri-
da, con soporte de curriculum learning, resolvié los problemas de con-
vergencia observados con funciones puramente densas o escasas (Sec-
cién [5.1.4). Este disefio ha demostrado ser generalizable, pues puede
aplicarse a cualquier robot descrito en[URDEF, validando plenamente el
objetivo.
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OE3.

OE4.

OE-5.

Disefiar y entrenar una politica determinista y generalizable mediante

técnicas de aprendizaje por refuerzo profundo.

El Capitulo |5 mostré6 como la combinacion de estas técnicas permitié
alcanzar tolerancias finales de 0.0005 m en posicién y 0.1 rad en orien-
tacion tras seis millones de pasos de entrenamiento. La progresion del
curriculum (Figuras[5.5)y[5.6) evidencia que la politica avanzé de forma
estable y sin estancamientos, mientras que la inyeccion de experiencia
experta aceler6 el aprendizaje sin introducir sesgos hacia los planifica-
dores clasicos (Secci()n. En conjunto, los mecanismos introducidos

cumplieron su propdsito y validan este objetivo.

Validar empiricamente la capacidad de generalizacion de la politica 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 evalud en el conjunto de test (Capitulo[6), donde la po-
litica 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 politica
no memoriza trayectorias, sino que aprende reglas generales de plani-

ficacion, lo que valida su capacidad de generalizacion.

Evaluar la modularidad y escalabilidad del enfoque propuesto, aplican-
do la politica como bloque funcional dentro de planificadores jerdrqui-

cos y tareas multimodales.

Este objetivo se abord6 en el Capitulo |5, donde se analiz6 coémo esta
politica se puede aplicar a tres escenarios distintos: planificacion de tra-
yectorias libres, planificacién con restricciones en el espacio de trabajo
y planificacion hacia metas méviles. En este mismo capitulo se presen-
t6 el médulo de integracion desarrollado en el proyecto ACROBA, que
permite adaptar la politica a cualquier manipulador descrito en

y desplegarla para cualquiera de los escenarios mencionados.
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Ademais, en el Capitulo[6]se valido el funcionamiento de la politica para
la planificacién 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 s6-
lida.

OE6. Comparar el rendimiento del enfoque con técnicas cldsicas de planifica-

cion tradicionales, utilizando métricas adecuadas.

El Capitulo[f]recoge la validacién de este objetivo. En todas las métricas,
nuestra politica basada[DRI] obtuvo mejores resultados: mayor tasa de
éxito (94.12% frente a 92.97 %), menor longitud en el espacio de con-
figuracion (2.5 rad frente a 3 rad de mediana), trayectorias mas suaves
(1.2286 frente a 1.2987) y tiempos de planificaciéon drasticamente in-
feriores (0.01322 s frente a 0.03360 s en promedio). A diferencia de los
planificadores clésicos, el enfoque propuesto ofrece determinismo to-
tal, eliminando la incertidumbre asociada a los limites de tiempo. Estos

resultados validan el objetivo de manera contundente.

OE?7.  Validar la aplicabilidad de la politica en un entorno real mediante su eje-
cucion en un robot fisico, evaluando la capacidad de transferencia sim-

to-real.

La validacién de este objetivo se expone en el Capitulo [} El médulo de
integracion desarrollado en el proyecto ACROBA permiti6 ejecutar la
politica en un UR3e real a través de [ROS] adaptando automéaticamen-
te la interfaz de Gymnasium a servidores de accién. Las trayectorias
generadas por la politica fueron perfiladas temporalmente mediante
garantizando el respeto de las limitaciones dinamicas del ro-
bot.

Se realizaron pruebas para validar los distintos tipos de integracién plan-
teados en el modulo de integracion. En el modo por lotes, donde la tra-
yectoria completa se genera en simulacion y se envia de forma inte-
gra al controlador, se observaron errores absolutos medios en configu-

racion extremadamente bajos, comprendidos entre 0.00018 y 0.00062
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rad (0.01°-0.035°) con desviaciones estdndar igualmente reducidas (Ta-
bla[6.2). Estos valores reflejan una fidelidad practicamente perfecta en-
tre la trayectoria planeada y la ejecutada, lo que confirma que la politica
transferida es capaz de operar en el robot real con una precision supe-

rior a la requerida habitualmente en entornos industriales.

En el modo de tiempo real estricto, con un 95% de superposicion pre-
matura, el error medio aumento ligeramente, situdndose 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 préc-
ticas. Asimismo, el andlisis del perfil de velocidades articulares mostré
un error medio en el rango de 0.00114-0.00260 rad/s en el modo por
lotes, que aumento 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 ejecucién, pero aun asi la variabilidad medida se mantiene dentro

de margenes razonables, con trayectorias estables y reproducibles.

En ambos modos de operacion, los resultados fueron consistentes a lo
largo de las 100 trayectorias evaluadas, con desviaciones estandar re-
ducidas en todas las articulaciones, lo que demuestra la robustez del
enfoque. La alta fidelidad entre la simulacién y la ejecucion fisica con-
firma que el gap sim-to-real se mitiga de manera efectiva gracias a la
calibracion precisa del modelo la parametrizacién temporal con
[TOPPRAly la integracion transparente mediante[ROS

En conjunto, los resultados obtenidos confirman la validez de la hip6tesis
central y muestran que todos los objetivos planteados al inicio de la investiga-
cién han sido alcanzados. La politica propuesta constituye un bloque funcional
eficiente, determinista y reutilizable, superando a los métodos cldsicos y demos-
trando un potencial de aplicacion real en entornos industriales que requieren

soluciones rapidas, fiables y reproducibles.
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7.3 Contribuciones principales

Los resultados de esta tesis doctoral se han difundido en forma de publicaciones
cientificas, que reflejan tanto los avances metodolégicos como las aplicaciones
practicas del trabajo. En total, se han producido cinco contribuciones: un articu-
lo publicado en revista indexada JCR, un articulo actualmente en revision y tres
articulos en congresos internacionales. Estas publicaciones han servido como
vehiculos de validacion parcial de los objetivos de la tesis, permitiendo contras-
tar los resultados con la comunidad cientifica y obtener retroalimentacion 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 capitulo de la memoria en el que

se relaciona su contenido y el objetivo especifico al que da soporte.

ID Tipo Estado Capitulos relacionados Objetivos asocia-
dos

P1 Revista Publicado  Cap. n Cap. [5,Cap. OEl, OE2, OEs3,
I OE4, OE6

P2 Revista Enrevision Cap. 5 OES5, OE7

P3 Conferencia Publicado Cap. 4 OE5, OE7

P4 Conferencia Publicado Cap. 4 Cap. OE3, OE4

P5 Conferencia Publicado Cap. 5 Cap. @ OES5, OE7

Tabla 7.1: Resumen de publicaciones derivadas de la tesis y su relacién con los ob-
jetivos especificos.

7.3.2 Articulos de revista

P1 - Astorquia et al. (2025). El articulo titulado Comparative Benchmark of Sampling-
Based and DRL Motion Planning Methods for Industrial Robotic Arms, publicado
en la revista Sensors, constituye la publicacion central de la tesis. Presenta un

estudio comparativo entre los planificadores de trayectorias cldsicos basados
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en muestreo (implementados en OMPL/Movelt) y la politica de entrena-
da mediante el proceso descrito en los capitulos [4} [p| y [6} El trabajo demuestra
que el enfoque propuesto no sé6lo es competitivo, sino que supera a los méto-
dos clasicos en tasa de éxito, suavidad y compacidad de las trayectorias, ademas
de garantizar tiempos de planificacion deterministas. Esta contribucién valida
los objetivos OE1, OE2, OE3, OE4 y OE6, mostrando la eficacia del enfoque en

comparacion con las técnicas tradicionales.

I. E Astorquia, G. Villate-Castillo, A. Tellaeche, & J.-1. 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 revision). El articulo titulado Can Robots
Adapt to Human Comfort? Experimental Validation of a Reinforcement Learning
Approach se encuentra actualmente en revision. En este se extiende el uso del
aprendizaje por refuerzo profundo hacia el &mbito de la interaccién humano-
robot. El trabajo incluye validaciones experimentales en entornos reales, donde
las politicas entrenadas deben adaptarse a criterios de confort humano, lo que
conecta con los mecanismos de transferencia sim-to-real descritos en el capitu-
lo[5| Esta publicacién estd directamente vinculada a los objetivos OE5 y OE7, ya
que pone de manifiesto la modularidad y capacidad de adaptacién del enfoque

propuesto mads alld de la planificacién geométrica pura.

A. Gonzalez-Santocildes, A. Eguiluz, J.-1. Vazquez & I. E Astorquia, “Can Ro-
bots Adapt to Human Comfort? Experimental Validation of a Reinforcement
Learning Approach,” Advanced Intelligent Systems (en revision).

7.3.3 Articulos de congreso

P3 - Astorquia et al. (2022). El articulo On the creation of a robotics software
architecture for Al-based advanced applications, presentado en la conferencia
ETFA 2022, se centra en la creacion de una arquitectura de software para inte-
grar aplicaciones de inteligencia artificial en robética, proporcionando una base
modular y extensible. Se relaciona con el capitulo {4, donde se aborda la cons-

truccion del entorno de entrenamiento y la integracion de modelos URDF en
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PyBullet. Su aportacion conecta con los objetivos OE5 y OE7, al evidenciar la im-
portancia de arquitecturas abiertas y escalables para la integracion de politicas

de en sistemas complejos.

I. E Astorquia, A. T. Iglesias, B. S. Urquijo, J.-1. Vazquez & I. P. Lopez, “On
the creation of a robotics software architecture for Al-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 seleccion
y ajuste de hiperpardmetros en aplicaciones de[DRL en robética. Los resultados
experimentales, alineados con el trabajo realizado en los capitulos[4]y[5, mues-
tran como el uso de Optuna permite explorar de forma sistematica el espacio
de hiperpardmetros y alcanzar configuraciones estables. Esta contribucion esta
relacionada con los objetivos OE3 y OE4, al reforzar la importancia del disefio
metodolégico y la validacion de la robustez de las politicas en entornos no vis-

tos.

I. E Astorquia, G. Villate, A. Tellaeche, & J.-1. Vazquez, “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 articulo 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 implementaciéon de sistemas multi-robot con ROS. Este se vin-
cula estrechamente con los capitulos[5|y[6, donde se discute la transferencia sim-
to-real y la integracion de politicas en arquitecturas reales basadas en ROS. Su
aportacion estd asociada a los objetivos OE5 y OE7, al mostrar la aplicabilidad

del enfoque a entornos distribuidos y configuraciones multi-robot.
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L. E Astorquia, A. Tellaeche, & J.-1. Vazquez, “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 Sintesis

En conjunto, estas cinco publicaciones reflejan la evolucién de la investigacion
realizada en esta tesis. Las contribuciones abarcan desde los fundamentos me-
todolégicos (formulacion del problema y disefio del entorno) hasta la validacion
experimental en robots reales, pasando por la comparacion sistemética con los
métodos clasicos y el andlisis del ajuste de hiperpardmetros. Cada publicacién
se alinea de manera directa con uno o varios de los objetivos especificos plan-
teados, confirmando la coherencia entre los resultados obtenidos y las metas

iniciales de la tesis.

7.4 Lineas futuras de investigacion

Aunque los resultados obtenidos en esta tesis doctoral validan la hip6tesis plan-
teada y demuestran la aplicabilidad préctica del enfoque propuesto, también
abren nuevas oportunidades de investigacion que podrian ampliar significati-
vamente el alcance, la robustez y la escalabilidad del método. A continuacién se
presentan tres lineas principales de trabajo futuro, todas ellas motivadas tanto
por los logros alcanzados como por las limitaciones identificadas a lo largo del

desarrollo de esta investigacion.

7.4.1 Transferencia de conocimiento a otros robots y entornos

La primera linea de investigacion, y sin duda la mas 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 lo que facilita la integracion de la politica en diferentes plataformas.
Sin embargo, el proceso de entrenamiento descrito se ha centrado en un mani-
pulador concreto (UR3e), y atin no se ha evaluado de forma sistemadtica hasta

qué punto la politica obtenida puede reutilizarse en otros sistemas.
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Una cuestion fundamental es determinar si la politica aprendida puede trans-
ferirse de manera directa a robots con morfologias distintas, por ejemplo, ro-
bots colaborativos de mayor carga, manipuladores con cadenas cinemaéticas re-
dundantes o robots cartesianos, o si seria necesario un proceso de adaptacion
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 voliumenes de datos de entrenamiento reutilizando
representaciones, politicas o funciones de valor previamente aprendidas en un
dominio.

Aplicado al caso de la planificacion geométrica en robdtica industrial, se

abren varias preguntas:

* ;Cuénto conocimiento de la politica base puede aprovecharse realmente

al cambiar de robot?
* ;Qué reduccion en el nimero de pasos de entrenamiento puede lograrse?

¢ ;Esviable implementar un esquema de inicializacién universal que permi-
ta desplegar la misma politica en diferentes plataformas con una minima

readaptacion?

Responder a estas cuestiones tiene un enorme valor préactico. Si la transfe-
rencia resultara efectiva, se podria reducir drdsticamente el coste computacional
del entrenamiento, lo que haria posible desplegar politicas generalistas en mul-
tiples fabricas y lineas de produccién heterogéneas. Ademads, se avanzaria hacia
el desarrollo de bibliotecas de politicas entrenadas previamente que, de manera
andloga a los modelos preentrenados en visién por computador o procesamien-
to del lenguaje, podrian servir como bloques de construccién para aplicaciones
industriales especificas.

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 manipulacién rob6tica 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 ultimo, cabe mencionar que esta linea de trabajo tiene implicaciones di-
rectas en el &mbito del sim-to-real transfer. La transferencia de conocimiento no
solo entre robots distintos, sino también entre entornos con dindmicas o res-
tricciones variables, permitiria validar si el enfoque mantiene su capacidad de
generalizacion cuando las condiciones de operacion se apartan de las idealiza-

das en simulacién.

7.4.2 Integracion con algoritmos de optimizacioén local

Una segunda linea de investigacion se centra en la integracion del enfoque pro-
puesto con algoritmos de optimizacion local, con el objetivo de disefiar plani-
ficadores hibridos que combinen rapidez y determinismo con refinamiento de
precision. En esta tesis se ha demostrado que la politica propuesta basada en
genera trayectorias geométricas mas compactas y con menos puntos inter-
medios que los métodos clasicos de muestreo implementados en Esta
caracteristica 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 optimizacion iterativa.

La hipétesis de trabajo seria que, al disponer de trayectorias iniciales con
menos puntos y mayor regularidad, el proceso de optimizacién convergeria més
rdpidamente y con mejores resultados que cuando se aplica a trayectorias largas
e irregulares generadas por algoritmos de muestreo. Este planteamiento abre

varias lineas de experimentacion:

e Comparar el refinamiento de trayectorias generadas por la solucién pro-
puesta frente a trayectorias de[OMPI]utilizando métricas de suavidad, tiem-

po de ejecucion y consumo energético.

e Analizar el impacto en el tiempo total de planificacion (planificacién + op-

timizacién) en entornos con restricciones de tiempo real.

 Evaluar si los algoritmos de optimizacion local, al aplicarse sobre el resul-
tado del enfoque propuesto, pueden compensar pequefnas desviaciones

introducidas por la transferencia al robot fisico, reduciendo el sim-to-real

gap.
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Este tipo de integracion hibrida responde a una tendencia creciente en la
robotica industrial: aprovechar los beneficios de la planificacion de alto nivel
(rdpida y determinista) con refinamientos de bajo nivel que aseguren calidad y
seguridad en la ejecucion. En un escenario ideal, el sistema podria generar en
milisegundos una trayectoria védlida con y optimizarla localmente en un
margen de tiempo reducido, alcanzando un equilibrio entre eficiencia temporal

y precision geométrica.

7.4.3 Exploracion de enfoques multimodales

Finalmente, una tercera linea de investigaciéon apunta hacia el disefio de siste-
mas multimodales que integren y coordinen multiples algoritmos de planifica-
cion. La literatura reciente ha mostrado que no existe un planificador universal-
mente 6ptimo: cada técnica presenta ventajas en escenarios concretos. Bajo esta
perspectiva, un sistema que ejecute en paralelo varios algoritmos méto-
dos de muestreo de[OMPT], optimizacion local) y seleccione en tiempo de ejecu-
cién la mejor trayectoria segun criterios definidos (tiempo, suavidad, distancia,
seguridad) podria superar a los enfoques monoliticos.

Este tipo de aproximaciones hibridas ha comenzado a explorarse en nave-
gacion movil mediante la combinacién de planificadores clasicos y basados en
aprendizaje (Sharma et al., 2024), lo que abre la puerta a investigar esquemas
similares en planificacion geométrica de manipuladores.

Este paradigma introduce retos interesantes:

* Definir criterios objetivos y eficientes para seleccionar, en tiempo real, la

mejor trayectoria entre multiples candidatas.

* Disefar arquitecturas que permitan la ejecucién concurrente de algorit-

mos heterogéneos sin penalizar el tiempo de respuesta.

* Explorar esquemas de cooperacion donde genere trayectorias inicia-
les ylOMPI]actiie como verificador o refinador de seguridad.

Un enfoque multimodal también podria integrarse en el marco de la pla-

nificacién jerarquica. Por ejemplo, para trayectorias cortas y sin restricciones

207



7. Conclusiones y lineas futuras

complejas podria priorizarse el uso de la politica de[DRI] mientras que para tra-
yectorias de larga distancia en entornos muy congestionados podria asignarse
un planificador clésico. De este modo, se aprovecharian las fortalezas de cada
técnica sin que sus limitaciones penalicen el rendimiento global.

En sintesis, esta linea de investigacion plantea la posibilidad de disefar siste-
mas de planificacién verdaderamente adaptativos, donde el criterio de seleccién
entre algoritmos no esté predefinido, sino que emerja dindmicamente en fun-
ciéon del problema a resolver. Esto abriria la puerta a sistemas de planificacion
mads robustos y versatiles, capaces de responder con garantias a la diversidad de

escenarios presentes en la robética industrial contemporédnea.
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