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Like everyone else, I know the odds are always against us, that’s just
the way the universe works. I don’t want guarantees, promises,
assurances or false hopes...

All I've ever asked for is one chance to try. To stand on my own two
feet and give it my best shot. Succeed or fail, live or die, if I know I
tried then I can accept whatever happens.

PETER PARKER, The Amagzing Spider-Man (Vol. 2) #34 written by
J. Michael Straczynski, 2001






Resumen

El aprendizaje por refuerzo ha demostrado ser una técnica eficaz
para entrenar agentes robdticos auténomos en tareas complejas.
Sin embargo, su aplicacién en contextos de interaccién humano-
robot sigue presentando desafios, especialmente cuando se preten-
de adaptar el comportamiento robético al bienestar humano. Esta
tesis se centra en el desarrollo de un sistema de entrenamiento que
incorpora variables humanas en el proceso de aprendizaje, con el
objetivo de generar comportamientos robdticos adaptativos que fa-
vorezcan una interaccion segura, fluida y personalizada.

La primera parte del trabajo se desarrolla en entornos simulados, di-
sefiados especificamente para exponer al agente a distintos escena-
rios colaborativos. En ellos se entrenan politicas de control utilizan-
do funciones de recompensa que penalizan la invasién del espacio
personal, el contacto fisico con humanos u objetos, y la ineficiencia
en la ejecucion de la tarea. Posteriormente se aborda una fase de en-
trenamiento orientada al modelado del confort humano, en la que
el robot aprende a ajustar su comportamiento en funcién del nivel
de confort estimado del usuario, generando distintas estrategias de
accion adaptadas a perfiles fisiologicos y contextuales.

Con el fin de validar la hipdtesis en un entorno real, se disefia un ex-
perimento con participantes humanos, donde se recoge informacion
fisioldgica (frecuencia cardiaca y nivel de actividad) y se combina
con cuestionarios subjetivos para evaluar la percepcién del confort
en distintas condiciones de interaccion. Los resultados muestran que
es posible identificar perfiles de usuario con diferentes umbrales de
sensibilidad, y que estos perfiles pueden ser utilizados para perso-
nalizar la respuesta del robot sin requerir calibracién individual ni
uso de sensores invasivos.

La tesis concluye demostrando que es posible construir sistemas ro-
béticos adaptativos que, mediante aprendizaje por refuerzo y la in-
tegracion de pardmetros humanos, mejoren la experiencia de in-
teraccion en escenarios colaborativos. Esta aproximacién propone
una linea viable para el desarrollo de soluciones robdticas perso-
nalizadas, seguras y centradas en el usuario final, con aplicaciones
potenciales en entornos industriales, asistenciales o domésticos.






Abstract

Reinforcement learning has proven to be an effective technique for
training autonomous robotic agents in complex tasks. However, its
application in human-robot interaction contexts still presents chal-
lenges, especially when the goal is to adapt robotic behavior to hu-
man well-being. This thesis focuses on the development of a training
system that incorporates human variables into the learning process,
with the aim of generating adaptive robotic behaviors that enable
safe, fluent, and personalized interaction.

The first part of the work takes place in simulated environments,
specifically designed to expose the agent to various collaborative
scenarios. In these environments, control policies are trained us-
ing reward functions that penalize personal space invasion, physical
contact with humans or objects, and inefficiency in task execution.
Subsequently, an advanced training phase is introduced, focused on
modeling human comfort, in which the robot learns to adjust its
behavior based on the user’s estimated comfort level, generating
different action strategies adapted to physiological and contextual
profiles.

In order to validate the hypothesis in a real-world setting, an ex-
periment with human participants is conducted. Physiological data
(heart rate and activity level) is collected and combined with sub-
jective questionnaires to assess comfort perception under different
interaction conditions. The results show that it is possible to iden-
tify user profiles with varying sensitivity thresholds, which can be
used to personalize the robot’s behavior without requiring individ-
ual calibration or invasive sensors.

The thesis concludes by demonstrating that it is feasible to build
adaptive robotic systems that, through reinforcement learning and
the integration of human parameters, enhance the interaction ex-
perience in collaborative scenarios. This approach offers a viable
path for the development of personalized, safe, and user-centered
robotic solutions, with potential applications in industrial, assistive,
or domestic environments.






Laburpena

Errefortzu bidezko ikaskuntza teknika eraginkorra izan da agente
robotiko autonomoak lan konplexuetan entrenatzeko. Hala ere, gi-
zakiaren eta roboten arteko interakzio-testuinguruetan aplikatzeak
erronkak ditu oraindik ere, bereziki jokabide robotikoa giza ongi-
zatera egokitu nahi denean. Tesi honek ikasteko prozesuan giza al-
dagaiak txertatzen dituen entrenamendu-sistema bat garatzen du,
elkarreragin seguru, arin eta pertsonalizatua erraztuko duten por-
taera robotiko moldagarriak sortzeko helburuarekin.

Lanaren lehen zatia ingurune simulatuetan garatzen da, agentea
hainbat lankidetza-agertokitan erakusteko berariaz diseinatuta dau-
denak. Horietan, kontrol-politikak entrenatzen dira, espazio pertso-
nala inbaditzea, gizakiekin edo objektuekin kontaktu fisikoa izatea
eta lana eraginkortasunik gabe egitea zigortzen duten sari-funtzioak
erabiliz. Ondoren, giza erosotasuna modelatzera bideratutako en-
trenamendu fase bati ekiten zaio. Fase horretan, robotak bere por-
taera erabiltzailearen erosotasun-mailaren arabera egokitzen ikas-
ten du, profil fisiologikoetara eta testuingurukoetara egokitutako
ekintza-estrategiak sortuz.

Ingurune erreal batean hipotesia baliozkotzeko, esperimentu bat di-
seinatzen da giza parte-hartzaileekin. Esperimentu horretan, in-
formazio fisiologikoa jasotzen da (bihotz-maiztasuna eta jarduera-
maila), eta galdetegi subjektiboekin konbinatzen da, erosotasuna-
ren pertzepzioa elkarrekintza-baldintza desberdinetan ebaluatzeko.
Emaitzek erakusten dutenez, sentsibilitate-atalase desberdinak di-
tuzten erabiltzaile-profilak identifika daitezke, eta profil horiek ro-
botaren erantzuna pertsonalizatzeko erabil daitezke, banakako ka-
libraziorik eta sentsore inbaditzailerik behar izan gabe.

Tesiaren amaieran, sistema robotiko moldagarriak eraiki daitezkee-
la erakusten da, errefortzuzko ikaskuntzaren eta giza parametroen
integrazioaren bidez elkarlaneko agertokietan elkarrekintza espe-
rientzia hobetuko dutenak. Hurbilketa honek irtenbide robotiko
pertsonalizatuak, seguruak eta azken erabiltzailean zentratuak ga-
ratzeko ildo bideragarri bat proposatzen du, industria-, laguntza-
edo etxe-inguruneetan aplikazio potentzialekin.
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If I give up now, I'll regret it!

MONKEY D. LUFFY, One Piece, Episode
442 (Eiichiro Oda)

Capitulo

Introduccion

a creciente incorporacion de robots en entornos laborales ha transfor-
mado la manera en que se abordan tareas industriales, logisticas y de
asistencia. Esta evolucién ha dado lugar al desarrollo de los llamados
robots colaborativos, o cobots, cuya principal caracteristica es su capa-

cidad para trabajar de forma segura y eficiente junto a seres humanos compar-
tiendo el mismo espacio de trabajo. A diferencia de los robots tradicionales, que
operan en entornos aislados o acotados, los cobots estdn disefiados para dete-
ner su movimiento ante un contacto inesperado, garantizando asi un entorno
colaborativo seguro (Villani et al., 2018).

Esta interaccion entre humanos y robots plantea nuevos retos que van mas
alla de la eficiencia o precisién en la ejecucién de tareas. Aspectos como la se-
guridad, la percepcién de confort o la aceptacién por parte de los usuarios ad-
quieren un papel fundamental en el disefio de estos sistemas. En particular, la
proximidad fisica, los movimientos repentinos o impredecibles del robot y la fal-
ta de adaptacién del robot a las preferencias humanas pueden generar rechazo,
estrés o incomodidad, reduciendo la eficacia global de la colaboracién (Sheri-
dan, 2016).

En este contexto, surge la necesidad de proporcionar a los cobots de ca-
pacidades de adaptacién que tengan en cuenta no solo el entorno fisico, sino
también variables humanas como la respuesta fisiolégica o la percepcion subje-
tiva de confort. Para abordar esta necesidad, el aprendizaje por refuerzo (Rein-
forcement Learning, RL) (Sutton y Barto, 2018) ofrece un marco metodolégico
interesante que permite entrenar agentes autdbnomos a través de la experiencia,
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maximizando una funcién de recompensa definida en funcién del comporta-
miento deseado. El aprendizaje por refuerzo, ademds, permite generar compor-
tamientos adaptativos que evolucionan en funcién del entorno y de las sefiales
observadas, consiguiendo que el robot ajuste su comportamiento en tiempo real
para cumplir la tarea asignada (Mehri Shervedani et al., 2025).

La presente tesis explora como integrar medidas centradas en el usuario en
el proceso de aprendizaje por refuerzo para generar comportamientos robéticos
adaptativos orientados al confort humano. El desarrollo de la investigacion se
resume en una primera fase de disefio y simulacién de entornos colaborativos.
Se entrenan politicas que tienen en cuenta tanto criterios de eficiencia y reso-
lucién de las tareas como pardmetros de interaccidn segura y confortable. En
una segunda fase, se valida el enfoque en un experimento con participantes hu-
manos, recogiendo tanto sefiales fisiolégicas como percepciones subjetivas para
evaluar la calidad de la interaccion (Iturrate et al., 2010; Kar et al., 2022).

El objetivo final de este trabajo es demostrar que es viable desarrollar sis-
temas robodticos que no solo ejecuten tareas con eficacia y sean robustos ante
perturbaciones, sino que también se adapten a las necesidades individuales de
los usuarios, promoviendo interacciones mas seguras, eficientes y humanas. Es-
ta linea de investigacion abre nuevas posibilidades para el disefio de tecnologias
centradas en las personas en sectores como la industria, la salud o la asistencia
personal.

El resto de este capitulo se estructura del siguiente modo: la seccién 1.1
expone el contexto y la motivaciéon de esta investigacion. A continuacion, la
seccion 1.2 formula la hipétesis, los objetivos derivados y el alcance del trabajo.
La seccién 1.3 describe la metodologia de investigacidn seguida para alcanzar
dichos objetivos, y la seccion 1.4 resume las contribuciones cientificas y técnicas
de esta tesis. El capitulo finaliza con un esquema general del documento en la
seccién 1.5.

1.1 Contexto y motivacion

A medida que los robots colaborativos se integran en procesos productivos
reales, resulta fundamental analizar cémo varia la interaccidn entre humanos y
robots en funcién del grado de cooperaciéon establecido. No todas las configu-
raciones colaborativas implican el mismo nivel de proximidad, sincronizacion
o dependencia mutua, y estas diferencias condicionan tanto el disefio de los
sistemas como los riesgos y oportunidades asociados. Comprender esta grada-
cién permite identificar en qué contextos la interaccién adquiere una relevancia
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critica y, por tanto, dénde resulta mds urgente incorporar criterios centrados
en el usuario. La Figura 1.1 ilustra estos escenarios colaborativos. El modelo
Celda representa una configuracion industrial tradicional con compartimentos
separados para humanos y robots. El primer modelo colaborativo, denomina-
do Coexistencia, contempla humanos y robots sin jaulas trabajando uno al lado
del otro, pero en zonas diferenciadas. El modelo de interaccién sincronizada
implica que humanos y robots comparten el mismo espacio de trabajo, aunque
no de forma simultdnea, garantizando asi flujos de trabajo coordinados. En el
modelo de Cooperacion, ambos realizan tareas al mismo tiempo en un mismo
espacio, pero sobre productos o componentes distintos. Finalmente, el modelo
de Colaboracion ejemplifica el nivel mas alto de integracién, en el que huma-
nos y robots trabajan conjuntamente sobre el mismo producto o componente
(Gonzalez-Santocildes et al., 2024a; Bauer et al., 2016).
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Figura 1.1: Niveles de interaccién entre humanos y robots: desde la celda aislada
hasta la colaboracién simultanea en una misma tarea.

Es importante destacar que en los dos ultimos niveles, los de Cooperacion y
Colaboracidn, la calidad de la interaccién humano-robot adquiere una relevan-
cia critica. En estos escenarios, la cercania fisica y la simultaneidad de acciones
requieren no solo mecanismos de seguridad efectivos, sino también una relaciéon
fluida y adaptativa entre el operario y el sistema robdtico. Una buena interac-
cion no solo contribuye a evitar incidentes o errores en la ejecucidn de las tareas,
sino que resulta fundamental para preservar el bienestar del trabajador, reducir
la carga cognitiva y promover un entorno de trabajo mds confortable, eficiente
y sostenible.

Esta evolucion hacia un entorno completamente colaborativo entre huma-
nos y robots, ha motivado la busqueda de soluciones que permitan a los robots
colaborativos adaptarse dindmicamente a situaciones variables. El aprendizaje
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por refuerzo ha sido una de las técnicas preferidas para dotar a los agentes ro-
béticos de comportamientos adaptativos. Ya que a través de la interaccién con
su entorno y maximizar la funcién de recompensa, los agentes pueden descubrir
estrategias eficaces para completar tareas, incluso enfrentando situaciones no
previstas durante el entrenamiento (Sutton y Barto, 2018).

El aprendizaje por refuerzo ha sido ampliamente explorado en aplicaciones
robdticas como la manipulacién, la navegacion o el ensamblaje (Kober et al.,
2013; Kormushev et al., 2013). No obstante, la mayoria de estos trabajos prio-
rizan objetivos de rendimiento como la precisién o la velocidad de ejecucidn,
relegando a un segundo plano factores humanos como el confort subjetivo, la
percepcion de seguridad o la adaptabilidad del robot al estado emocional del
usuario. Aunque se han propuesto modelos que introducen restricciones de se-
guridad o esquivan colisiones, estos enfoques rara vez consideran el bienestar
del usuario como una variable explicita dentro del proceso de entrenamiento
del robot (Brunke et al., 2022).

Este vacio es particularmente relevante en entornos laborales colaborativos
donde los trabajadores pueden estar sometidos a altos niveles de estrés, fatiga o
carga cognitiva. En tales situaciones, un comportamiento robético mal ajustado,
por ejemplo, movimientos inesperados o demasiado cercanos, puede generar
incomodidad, rechazo o incluso comprometer la seguridad emocional del ope-
rario (Sheridan, 2016). Incorporar variables humanas en el disefio de sistemas
auténomos no es solo un reto técnico, sino también una necesidad social para
avanzar hacia tecnologias verdaderamente centradas en las personas.

Desde esta perspectiva, la presente tesis propone el desarrollo de un marco
de entrenamiento basado en aprendizaje por refuerzo que permita incorporar
variables humanas directamente en la funcién de recompensa. Para ello, se di-
sefian entornos simulados que posibilitan el entrenamiento y la evaluacién de
politicas robdticas adaptativas, asi como experimentos con participantes huma-
nos que validan la viabilidad de este enfoque en escenarios colaborativos reales.
El objetivo es avanzar hacia sistemas robdticos que ajusten su comportamiento
no solo en funcién de la tarea, sino también del estado del usuario, favore-
ciendo interacciones mas seguras y sostenibles. Este trabajo busca responder a
una necesidad creciente en entornos laborales donde la incapacidad de adap-
tar el ritmo o la dindmica de trabajo a las capacidades humanas puede derivar
en sobrecarga cognitiva, disminucién del rendimiento y reduccién del bienestar
general. Desarrollar robots con sensibilidad al estado del usuario representa un
avance técnico clave para una colaboracién més efectiva y centrada en las per-
sonas.
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1.2 Hipdtesis, objetivos y alcance

Teniendo en cuenta el estado actual de la colaboracién humano-robot y los
avances en tecnologias aplicadas, la hipétesis de la tesis es:

Hipotesis. La incorporacion de funciones de recompensa centradas en el con-
fort humano dentro de entornos de aprendizaje por refuerzo permite desarro-
llar comportamientos robdticos adaptativos capaces de mejorar la calidad de la
interaccion colaborativa. Estos comportamientos no solo reducen el estrés per-
cibido por el usuario, sino que también incrementan su confianza y sensacion
de seguridad, incluso en contextos dindmicos y no previstos. Esta adaptacion
personalizada puede lograrse mediante el uso de sefiales fisioldgicas y modelos
previamente entrenados, sin necesidad de calibraciones extensas ni sensores
invasivos durante la fase de despliegue.

Con el fin de validar esta hipdtesis, se plantea el siguiente objetivo principal
de investigacion:

Objetivo principal. Disefiar; implementar y validar un framework de entre-
namiento robdtico basado en aprendizaje por refuerzo que integre pardmetros
humanos, en particular métricas de confort fisiolégico y subjetivo, con el fin de
generar comportamientos personalizados y adaptativos en entornos colabora-
tivos. Este sistema serd entrenado y evaluado en simulacidn y experimentado
posteriormente con usuarios reales, explorando la viabilidad de modelos de
confort transferibles, escalables y fdcilmente desplegables en escenarios reales.

Este objetivo general se descompone en los siguientes objetivos especificos
y cuantificables:

1. Disefiar e implementar entornos de simulacién progresivos para distin-
tos entrenamientos, incluyendo tanto escenarios simples sin colaboracién
humano-robot como escenarios con una integraciéon completa.

2. Disefiar funciones de recompensa que integren el confort humano como
criterio de optimizacién en el comportamiento del robot.

3. Entrenar agentes robdticos en entornos simulados mediante aprendizaje
por refuerzo, con diferentes niveles de complejidad y sensibilidad al con-
fort humano percibido.

4. Evaluar el impacto de introducir métricas de confort en el proceso de
aprendizaje en comparacion con controladores no adaptativos.

5. Implementar un experimento con usuarios humanos para validar la res-
puesta del sistema en condiciones reales.
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6. Recolectar y analizar datos fisioldgicos y subjetivos para evaluar el confort
percibido durante la interaccién humano-robot.

7. Identificar patrones de respuesta o perfiles de usuario en funcién de su
reactividad ante diferentes comportamientos del robot.

8. Validar la aplicabilidad real del enfoque propuesto en términos de perso-
nalizacién, seguridad y mejora de la experiencia de usuario.

El trabajo presentado en esta tesis no aborda las siguientes condiciones:

1. Definicién normativa o psicoldgica del confort: aunque se utilizan esca-
las para representar el confort percibido por el usuario, no se pretende
establecer una definicién formal, tedrica ni psicoldgica del concepto de
confort humano. El andlisis se centra en respuestas ante diferentes nive-
les de confort, no en su fundamentacién conceptual.

2. Despliegue en tiempo real en entornos industriales reales: la tesis no con-
templa la integracion completa del controlador adaptativo en un sistema
industrial en funcionamiento continuo. No se aborda la ejecucién en tiem-
po real bajo condiciones de carga, latencia, seguridad o integraciéon con
software de planta.

3. Evaluacion grupal o multiusuario: el estudio se limita a interacciones in-
dividuales entre un robot y una persona. No se incluyen experimentos
con multiples usuarios simultdneos ni se analiza la dindmica de confort
en contextos colaborativos grupales.

4. Adaptacion en tiempo real durante el despliegue final: el sistema no inclu-
ye mecanismos de aprendizaje online ni adaptacién continua del compor-
tamiento robdtico una vez entrenado. Las politicas aprendidas se aplican
tal como han sido entrenadas, sin re-entrenamiento durante el despliegue.

5. Generalizacién a otros dominios o tipos de robots: aunque se discuten
implicaciones generales, los experimentos estdn acotados a un dominio
concreto y no se pretende validar la solucién en multiples plataformas
robdticas ni tareas industriales variadas.

A partir de esta base conceptual, en el siguiente apartado se detalla la me-
todologia empleada para alcanzar los objetivos definidos.
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1.3 Metodologia

Con el fin de alcanzar los objetivos especificos propuestos en la secciéon 1.2
se ha establecido una estrategia metodoldgica basada en un enfoque iterativo y
progresivo que se divide en las siguientes fases:

1.

10.

Revision critica del estado del arte en robdtica colaborativa, aprendizaje
por refuerzo e interaccién humano-robot.

Disefio y desarrollo de entornos de simulacién para el entrenamiento de
agentes roboticos.

Definicién y andlisis comparativo de funciones de recompensa centradas
en el confort humano.

Entrenamiento de agentes en simulacion y evaluacién de los comporta-
mientos aprendidos.

Reajuste iterativo de entornos y pardmetros de optimizacién a partir de la
validacion e interpretacion de los resultados obtenidos.

Disefio e implementacién del experimento fisico con usuarios reales.

Recogida, preprocesamiento y andlisis de datos fisiolégicos y subjetivos
del experimento fisico.

Identificacion de perfiles de usuario mediante técnicas de agrupamiento.

Evaluacion comparativa entre la simulacién y el entorno fisico, y discusion
critica de los resultados.

Difusion cientifica de los resultados y validacidon externa a través de pre-
sentaciones y revision por pares.

A modo de sintesis visual, la Figura 1.2 muestra el flujo general de la metodo-
logia seguida en esta tesis. El proceso se estructura de manera secuencial desde
la revisién inicial hasta la difusién final, incorporando dos bucles iterativos loca-
lizados en las fases de entrenamiento y validacién. Esta dindmica ciclo-iterativa
durante el proceso de entrenamiento y validacion constituye el nucleo de opti-
mizacion del sistema, permitiendo mejorar progresivamente el comportamiento
de los agentes antes de su validacion experimental.
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Figura 1.2: Diagrama del flujo metodoldgico con iteracion localizada entre las fases
de entrenamiento y reajuste, principal bucle de optimizacion del sistema.
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1.4 Contribuciones
Las siguientes contribuciones cientificas pueden encontrarse en esta tesis:

* Una funcién de recompensa sensible al nivel de confort del usuario
para la robdtica colaborativa, que integra de manera explicita las varia-
bles de distancia y velocidad de movimiento dentro del entrenamiento por
aprendizaje por refuerzo. Esta contribucidn se introduce en el Capitulo 3
y se desarrolla en mayor detalle en los Capitulos 4 y 5.

* Un conjunto de entornos de simulacidon para el aprendizaje por re-
fuerzo basado en confort, que abarcan desde tareas basicas de manipula-
cién hasta escenarios avanzados de clasificacion de objetos con presencia
dindmica de figuras humanas. Estos entornos, descritos en el Capitulo 3 y
Capitulos 4, constituyen una base para el entrenamiento y la evaluacion
de agentes roboticos sensibles al confort.

* Un protocolo experimental con participantes humanos para la evalua-
cién del confort en la interaccion humano-robot, que combina medidas
fisioldgicas, cuestionarios subjetivos y técnicas de visiéon por computador.
Este protocolo se introduce en el Capitulo 5 y sus resultados se presentan
en el Capitulo 6.

* Una metodologia para identificar perfiles de reactividad fisioldgica,
que permite clasificar a los usuarios en funcién de su sensibilidad a la pro-
ximidad y la velocidad del robot. Esta metodologia, descrita en el Capitu-
lo 6, sienta las bases para la personalizacién del comportamiento robdtico
en tiempo real.

Para hacer posibles estas contribuciones cientificas, también se han desa-
rrollado las siguientes contribuciones técnicas disponibles en los diferentes
repositorios asociados a la tesis:

* Repositorio Comfort-RL, disponible en Comfort-RL (Gonzalez-Santocildes,
2025a), que contiene los entornos de simulacién desarrollados, las con-
figuraciones de entrenamiento por aprendizaje por refuerzo (incluyendo
distintos algoritmos y funciones de recompensa). Este repositorio contiene
lo necesario para que investigadores exploren la integracidon del confort
humano en la robética colaborativa.

* Repositorio Human-Robot-Comfort-Experiment, disponible en Human Robot
Comfort Experiment (Gonzalez-Santocildes, 2025b), que retine los datos
experimentales, junto con las herramientas necesarias para su procesa-
miento (clustering, analisis multimodal, cuestionarios y métricas fisiol6gi-
cas). Ademas, incluye documentacion detallada para replicar el protocolo
experimental.


https://github.com/AsierGonz/Comfort-RL
https://github.com/AsierGonz/Human-Robot-Comfort-Experiment
https://github.com/AsierGonz/Human-Robot-Comfort-Experiment
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1.5 Estructura de la Tesis

El trabajo presentado se organiza en siete capitulos, que abarcan desde la
introduccion a la temdtica central hasta el andlisis final de los resultados obte-
nidos y la presentacion de futuras lineas de investigacion.

El Capitulo 1 introduce la motivacion del trabajo, los objetivos planteados y
la relevancia de abordar la interaccién humano-robot desde la perspectiva del
confort. Asimismo, se presenta una visién general de la metodologia seguida y
de las principales contribuciones cientificas y técnicas de la tesis.

El Capitulo 2 ofrece una revisién del estado del arte en robética colaborati-
va, interaccion humano-robot y aprendizaje por refuerzo, con especial énfasis
en los enfoques centrados en el usuario y en la representacién del confort. Este
capitulo presenta los principios tedricos sobre las que se construye el trabajo.

El Capitulo 3 describe los entornos de simulaciéon desarrollados para en-
trenar agentes roboticos con aprendizaje por refuerzo. Se detallan tanto los es-
cenarios basicos como las tareas avanzadas, asi como los criterios de disefio
empleados para reproducir condiciones realistas de interaccién.

El Capitulo 4 se centra en la formulaciéon de modelos de entrenamiento y
en la definiciéon de funciones de recompensa sensibles al confort. Se analizan
los distintos algoritmos de aprendizaje empleados y se discuten los resultados
obtenidos en simulacion.

El Capitulo 5 presenta de forma diferenciada el disefio del experimento y el
procedimiento seguido con participantes humanos, incluyendo la configuracién
del entorno, la instrumentacién empleada y la recogida de datos fisioldgicos y
subjetivos.

El Capitulo 6 muestra los resultados derivados del experimento con usua-
rios, tanto a nivel de medidas objetivas como de valoraciones subjetivas. Se
introducen ademds metodologias de andlisis de datos para identificar perfiles
de reactividad fisioldgica y posteriormente se discuten sus implicaciones en la
personalizacion de la interaccién.

Finalmente, el Capitulo 7 resume las principales aportaciones de la tesis,
discute sus limitaciones y plantea posibles lineas de trabajo futuro orientadas a
consolidar la integracién del confort humano en la robdtica colaborativa.



The more I learn, the more I realize how
much I don’t know.

ALBERT EINSTEIN

Capitulo

Marco teodrico y estado del arte

n las ultimas décadas, la robdtica ha experimentado un avance signifi-
cativo, dando paso a sistemas cada vez mas auténomos, colaborativos,
versatiles y adaptativos. Este paradigma, impulsado tanto por necesi-
dades industriales como sociales, plantea desafios técnicos y humanos

que requieren enfoques interdisciplinares.

Uno de los principales retos actuales en robdtica colaborativa es lograr que
los sistemas robdticos no solo cumplan tareas de manera eficiente, sino que ade-
mas se adapten al entorno y las perturbaciones. El aprendizaje por refuerzo se ha
posicionado como una estrategia prometedora al permitir a los agentes apren-
der los comportamientos éptimos mediante la interaccién con el entorno. Sin
embargo, la aplicacién del aprendizaje por refuerzo en contextos fisicos plantea
desafios, especialmente cuando se involucran participantes humanos en las ta-
reas.

Este capitulo tiene como objetivo ofrecer una revision critica del conocimien-
to actual en los principales ejes que sustentan la tesis. Se aborda desde el inicio
y la evolucidn de la robdtica colaborativa, pasando por los avances en la inter-
accion humano-robot y el aprendizaje por refuerzo aplicado a la robdtica, hasta
llegar a los enfoques centrados en el confort humano y su representacion en
sistemas de control adaptativos.

A lo largo de este capitulo, se presentan seis secciones que estructuran esta
revisién. En primer lugar, en la seccién 2.1, se aborda la evolucién de la robé-
tica colaborativa, desde sus origenes industriales hasta los desarrollos actuales.
A continuacién, la seccién 2.2 analiza los principales modelos de interaccion



12 2. MARCO TEORICO Y ESTADO DEL ARTE

humano-robot. En la seccidn 2.4, se revisa el aprendizaje por refuerzo en el
ambito de la robdtica, mientras que la seccién 2.5 profundiza en los enfoques
centrados en el ser humano. Posteriormente, la seccién 2.6 examina cémo re-
presentar y evaluar el confort humano en contextos colaborativos. Finalmente,
en la seccidn 2.7, se resumen las principales oportunidades de investigacién que
enmarcan la contribucién de esta tesis.

2.1 La evolucion de la roboética colaborativa

Desde los inicios de la automatizacion industrial, los sistemas robdticos han
desempefiado un papel central en la transformacién de los procesos producti-
vos. Los primeros sistemas robéticos marcan el inicio de una etapa caracterizada
por la automatizacion de tareas repetitivas y potencialmente peligrosas para los
operarios humanos (De Santis et al., 2008).

Uno de los hitos iniciales mas relevantes fue la instalacion del robot Unimate
en una planta de General Motors en 1961, considerado el primer robot indus-
trial empleado en produccién en serie (Siciliano et al., 2016).

Estos primeros robots industriales eran sistemas rigidos, de gran tamafio,
pensados para operar en entornos completamente estructurados, y requerian
de medidas de aislamiento fisico respecto a los trabajadores debido a la poca
seguridad en la interaccion.

Con el paso del tiempo, aunque estos sistemas demostraron ser altamente
eficaces para lineas de produccion estandarizadas, también revelaron impor-
tantes limitaciones. La escasa flexibilidad, el elevado coste de reprogramacién
ante cambios de produccién y la imposibilidad de interactuar con operarios hu-
manos limitaban su aplicaciéon en entornos dindmicos (Matheson et al., 2019;
Bloss, 2016).

En respuesta a estas limitaciones, y en el contexto de la transformacién di-
gital de la industria conocida como Industria 4.0, surgieron los robots colabora-
tivos también conocidos como cobots (Lasi et al., 2014). Estos nuevos sistemas
estan disefiados explicitamente para trabajar de forma segura junto a humanos
en entornos compartidos, sin necesidad de barreras fisicas. Su disefio incorpora
sensores de proximidad, control de fuerzas, estructuras ligeras y estrategias de
deteccidén de colisiones que minimizan los riesgos en la interaccién fisica (Knud-
sen y Kaivo-oja, 2020; Ayoubi et al., 2020).

Los robots colaborativos representan una evolucién significativa en el pa-
radigma de la automatizacién, al aportar una mayor flexibilidad, facilidad de



2.1. LA EVOLUCION DE LA ROBOTICA COLABORATIVA 13

reconfiguracién y una mejor adaptabilidad a tareas variadas. Gracias a su ver-
satilidad, pueden colaborar en operaciones como carga y descarga o ensamblaje,
adaptdndose rdpidamente a cambios en la linea de produccién sin requerir una
programacion compleja o entornos controlados (Bibbo et al., 2025; Villagran et
al., 2020).

Grandes fabricantes como BMW o Bosch han incorporado robots colabo-
rativos en sus lineas de montaje, donde colaboran con operarios en tareas de
ensamblaje de componentes, mejorando la ergonomia y reduciendo la fatiga sin
necesidad de sistemas de aislamiento fisico (Wiese et al., 2019).

Este interés creciente por los robots colaborativos se refleja también en el
ambito cientifico, tal y como muestra la Figura 2.1. En concreto, en 2024 se re-
gistra un incremento superior al 1200 % respecto a los niveles de 2010. Ademads
de eso la proyeccién de la cantidad de aportaciones cientificas esperadas para
2025, basada en la tendencia observada, sugiere la continuidad de este creci-
miento. Esta evidencia consolida la robdtica colaborativa como una de las dreas
con mayor proyeccién dentro de la automatizacién industrial.
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Figura 2.1: Incremento porcentual en publicaciones sobre robética colaborativa

En la Figura 2.2 se muestra un ejemplo representativo de robot colaborativo
utilizado en aplicaciones industriales y de investigacion: el UR3e, desarrollado
por Universal Robots. Este modelo incorpora multiples caracteristicas de segu-
ridad y flexibilidad que permiten su uso en estaciones de trabajo compartidas
con humanos.
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Figura 2.2: Robot colaborativo UR3e de Universal Robots en entorno de laboratorio

A pesar de sus numerosas ventajas, la implementacién de robots colabora-
tivos no estd exenta de desafios. En particular, la seguridad en la interaccion
sigue siendo un aspecto critico. La norma ISO/TS 15066 publicada por la Inter-
national Organization for Standardization (ISO), establece directrices especifi-
cas para garantizar una colaboracion segura, incluyendo limites cuantificables
de fuerza y presion durante el contacto fisico, asi como requisitos sobre la for-
ma y materiales de los robots para minimizar el dafio potencial (International
Organization for Standardization, 2016; Gervasi et al., 2024). Sin embargo, la
mayoria de los sistemas actuales tienden a resolver esta problemdtica mediante
estrategias reactivas, como la parada inmediata ante la deteccién de una co-
lisién, lo que puede comprometer tanto la fluidez de la colaboracién como la
eficiencia operativa (Paulikova et al., 2021; Patalas-Maliszewska et al., 2024).
Estas aproximaciones suelen centrarse inicamente en la deteccion y evasion del
contacto, sin considerar de forma proactiva la intencién humana ni adaptar el
comportamiento del robot en tiempo real. Ademas, persisten limitaciones tec-
nolégicas relacionadas con el procesamiento de sefiales y sensores, asi como
retos cognitivos en la interpretacion del comportamiento humano y en la to-
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ma de decisiones auténomas. A ello se suman aspectos normativos y éticos atin
en debate, como el equilibrio entre autonomia robdtica y previsibilidad para el
operador humano.

En este contexto, han surgido enfoques que exploran el uso de técnicas de
aprendizaje por refuerzo profundo (Kormushev et al., 2013) y sefiales fisiolégi-
cas como la actividad electroencefalografica (Zhao et al., 2022), con el objetivo
de dotar a los robots de una capacidad adaptativa mas rica y sensible al esta-
do del usuario. Aunque prometedores, estos enfoques se encuentran todavia en
etapas iniciales de desarrollo y su integracién efectiva en entornos colaborativos
reales representa un reto abierto.

Esto plantea una cuestién clave en la evolucidn de la robdtica colaborativa:
écémo disefiar robots que no solo respondan ante un contacto fisico, sino que
sean capaces de anticiparse, razonar y adaptarse dindmicamente al comporta-
miento humano? Esta cuestidn constituye uno de los ejes centrales del presente
trabajo, donde se exploran enfoques basados en aprendizaje por refuerzo y se-
flales fisiologicas para una colaboracién mas inteligente y fluida.

En las siguientes secciones se revisaran las principales aproximaciones del
estado del arte que abordan esta problematica, prestando atencion a aquellos
trabajos que integran técnicas de aprendizaje por refuerzo en contextos de in-
teraccion humano-robot. Se analizardn tanto los métodos propuestos como las
limitaciones actuales, con el objetivo de identificar oportunidades concretas pa-
ra avanzar hacia sistemas mas adaptativos y sensibles al estado del usuario.

2.2 Interaccion humano-robot

La interaccion humano-robot (HRI, por sus siglas en inglés) constituye un
area relevante en la robdtica moderna, especialmente en aquellos contextos
donde humanos y robots deben cooperar en tareas compartidas (Goodrich y
Schultz, 2007; Sheridan, 2016). Por ello, se vuelve cada vez mds necesario que
los robots no solo sean capaces de ejecutar acciones de forma auténoma, sino
también de interpretar, anticipar y adaptarse al comportamiento humano. Es-
ta tendencia se refleja en el creciente interés cientifico por este drea, como se
muestra en la Figura 2.3. El gréfico evidencia un incremento notable a partir de
2023, con una proyeccion para 2025 que supera el 400% de crecimiento res-
pecto al nimero de publicaciones registradas en 2010.

El estudio de la HRI proporciona los marcos conceptuales y metodolégicos
necesarios para disefar interacciones seguras, eficientes y naturales entre ambos
agentes, teniendo en cuenta tanto las capacidades técnicas del sistema como
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Incremento porcentual en publicaciones sobre Interaccién Humano-Robot (2010-2025)
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Figura 2.3: Incremento porcentual en publicaciones sobre Interaccion Humano-
Robot

los factores humanos implicados. A continuacién, se describen las principales
dimensiones que permiten caracterizar este tipo de interaccion:

* Nivel de autonomia del robot: varia desde sistemas completamente te-
leoperados hasta robots auténomos que acttian de forma independiente,
pasando por configuraciones hibridas (Sheridan, 2011; Kim et al., 2024).

* Tipo de control compartido: incluye esquemas como la supervisién, el
control manual asistido, la delegacion por niveles o el aprendizaje coope-
rativo, donde el humano y el robot comparten la iniciativa de forma dina-
mica (Musi¢ y Hirche, 2017; Hoffman y Breazeal, 2004).

* Modalidad de interaccidon: puede ser explicita (por comandos, gestos o
habla) o implicita (a través de sefiales fisiol6gicas, comportamiento cor-
poral o contextos de uso) (Goodrich y Schultz, 2007).

* Temporalidad y adaptabilidad: la interaccién puede ser puntual o con-
tinua, y mds o menos adaptativa en funcién de la capacidad del sistema
para aprender de la experiencia o responder al estado del usuario (Dragan
et al., 2013).

* Tipo de tarea compartida: desde tareas fisicas conjuntas (como mani-
pulacién colaborativa) hasta tareas cognitivas o sociales, donde el robot
actia como asistente, compafiero o tutor (Yanco y Drury, 2002).

Estas dimensiones no solo sirven para clasificar sistemas HRI existentes, sino
también para guiar el diseflo de nuevas soluciones centradas en el usuario. En
el caso particular de la robdtica colaborativa, estas caracteristicas determinan
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aspectos clave como el reparto de tareas, la sincronizacion de movimientos o el
nivel de control adaptativo requerido para una colaboracion fluida y segura.

Mads alla de los aspectos funcionales y técnicos de la interaccién, resulta fun-
damental considerar los factores humanos que influyen en la calidad y efectivi-
dad. Elementos como la carga cognitiva, el confort, la confianza en el sistema o
la aceptabilidad percibida condicionan en gran medida la disposicién del usua-
rio a colaborar con el robot (Hancock et al., 2011; Khavas, 2021). Por ejemplo,
interacciones demasiado demandantes desde el punto de vista de la atencién
pueden derivar en fatiga, errores o rechazo del sistema, mientras que un dise-
flo centrado en el usuario puede aumentar la sensacién de fluidez, autonomia
compartida y bienestar (explicado en detalle en seccién 2.6).

No obstante, para disefiar entornos colaborativos eficaces entre humanos
y robots que integren adecuadamente las dimensiones previamente descritas,
resulta imprescindible complementar los canales de interaccion tradicionales
con tecnologias avanzadas de percepcidn y adaptacion. Sin capacidades de per-
cepcion, la interaccién se reduce a automatismos. Por ello, la percepcién y la
adaptabilidad son pilares fundamentales en la HRI contempordnea (Duncan et
al., 2024).

En lo que respecta a la adaptacion, enfoques basados en inteligencia artifi-
cial, como el aprendizaje por refuerzo (detallado en la seccidn 2.3) o las técni-
cas de légica difusa, ofrecen mecanismos capaces de modelar la incertidumbre
y ajustar dindmicamente la respuesta del sistema (Hentout et al., 2023). Por su
parte, la percepcion, estrechamente vinculada al concepto de HRI, requiere la
incorporacion de sensores fisioldgicos y sistemas de percepcién (Pal et al., 2021)
que permitan capturar en tiempo real variables como el estrés, la carga cogni-
tiva o el nivel de confort. Esta capacidad de interpretacién del estado interno
del usuario constituye un paso esencial hacia una interaccion verdaderamente
centrada en el ser humano.

Una direccion emergente en este dmbito de mejora de la interaccion consiste
en enriquecer la percepcién del robot mediante sefiales implicitas que reflejen el
estado interno del usuario. En particular, el uso de biosefiales como la actividad
electroencefalografica (EEG por sus siglas en inglés) ha mostrado potencial pa-
ra estimar en tiempo real niveles de carga mental, atenciéon o estrés (Gonzalez-
Santocildes et al., 2024b). Estas sefiales permiten al sistema detectar variaciones
que no son observables de forma directa, facilitando un tipo de interaccién mas
sensible al contexto y al bienestar del operador (Toichoa Eyam et al., 2021). La
integracién de este tipo de informacidn allana el camino hacia modelos futuros
de colaboracién adaptativa, donde el robot modula su comportamiento no solo
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en funcién de la tarea, sino también de las necesidades cognitivas y emocionales
del humano.

Si bien el EEG ha sido ampliamente utilizado para estimar el estado cogniti-
vo del usuario, no constituye la inica fuente de informacion fisiolégica relevante
en el disefio de sistemas adaptativos. Diversas técnicas basadas en biosensores
permiten obtener una visién mds amplia del estado emocional y fisico del usua-
rio, aportando sefiales complementarias que enriquecen la interaccién humano-
robot. Dispositivos como la electrooculografia (EOG), la respuesta galvanica de
la piel (GSR), la frecuencia respiratoria (RSP), la electrocardiografia (ECG) o
el pulso por volumen sanguineo (BVP) permiten inferir diferentes dimensiones
del estado emocional o fisiolégico del usuario (Shu et al., 2018). Tal como se
muestra en la Figura 2.4, estos sensores pueden situarse en diferentes partes del
cuerpo y se estan integrando progresivamente en el disefio de experimentos de

HRI.
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Figura 2.4: Distintos biosensores y su localizacion en el cuerpo humano (Shu et
al., 2018)

Ademads de los sensores fisioldgicos, técnicas como el eye tracking se han
aplicado con éxito para inferir intencién, carga visual y estrés a partir de varia-
bles como el didmetro pupilar o la densidad de fijaciones visuales (Onose et al.,
2012; Onnasch et al., 2023; Mariscal et al., 2023). Este tipo de sefiales resulta
especialmente util en tareas colaborativas donde la atenciéon compartida es cla-
ve para la coordinacidn.

Por otro lado, la visién por computador ofrece herramientas para detectar
gestos, expresiones faciales o posturas, facilitando asi la interpretacion del com-
portamiento humano en tiempo real. La disciplina conocida como Human Acti-
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vity Recognition (HAR) ha demostrado su utilidad en aplicaciones industriales,
sanitarias y asistenciales, permitiendo inferencias sobre intencion, fatiga o ano-
malias (Pérez et al., 2016; Beddiar et al., 2020; Zhu et al., 2022). No obstante, su
fiabilidad puede verse comprometida por condiciones de iluminacién variables
o entornos complejos, y persisten desafios vinculados al sesgo en los conjuntos
de datos empleados para entrenar estos sistemas.

Complementariamente, la monitorizacion del ritmo cardiaco ha sido em-
pleada como indicador de estrés o fatiga, gracias a la relacién existente entre
variabilidad cardiaca y estado emocional (Stamler et al., 1992; Xintarakou et al.,
2022). El desarrollo de dispositivos portatiles como bandas toracicas o pulseras
inteligentes ha facilitado su uso en contextos experimentales y aplicaciones en
tiempo real.

Por tltimo, los instrumentos subjetivos basados en cuestionarios siguen de-
sempefiando un papel relevante en la evaluacién del estado humano. Cuestio-
narios como el Beck Depression Inventory (BDI) o el Perceived Stress Scale (PSS)
permiten complementar las mediciones fisiolégicas con informacién autorrepor-
tada sobre el estado emocional y cognitivo del usuario (Jackson-Koku, 2016;
Beck et al., 2011; Jumani et al., 2022). Ademads, en entornos experimentales
especificos, es posible disefiar cuestionarios personalizados adaptados a los ob-
jetivos de la investigacién o al contexto de interaccion, lo que permite capturar
variables subjetivas relevantes de forma mads precisa y contextualizada.

En conjunto, la combinacién de sensores fisioldgicos, técnicas de vision y he-
rramientas subjetivas configura un ecosistema de medicién del estado humano
cada vez mads sofisticado. Su integracion en entornos de interacciéon humano-
robot permite avanzar hacia sistemas capaces de responder no solo al contexto
fisico de la tarea, sino también al estado interno del operador, favoreciendo una
interaccién mds empatica, proactiva y efectiva (Roy et al., 2020).

Sin embargo, para que las observaciones obtenidas de los sensores se traduz-
can en comportamientos roboticos realmente adaptativos, es necesario contar
con mecanismos de decisién que integren dindmicamente esta informacién en
el control del agente. En este contexto, el aprendizaje por refuerzo emerge como
una técnica especialmente prometedora, ya que permite a los robots aprender
politicas de accion éptimas a partir de la interaccion con el entorno y la retroali-
mentacion obtenida. En las secciones siguientes se detallan los fundamentos y
aplicaciones del aprendizaje por refuerzo en robdtica y los enfoques orientados
a incorporar explicitamente el estado y las necesidades del usuario en el proceso
de aprendizaje.
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2.3 Aprendizaje por refuerzo

El aprendizaje por refuerzo constituye un marco de aprendizaje automatico
en el que un agente aprende a tomar decisiones mediante la interaccién directa
con un entorno, con el objetivo de maximizar una sefial de recompensa acumu-
lada. A diferencia de otros enfoques, como el aprendizaje supervisado, en RL el
conocimiento no se proporciona en forma de ejemplos etiquetados, sino que se
obtiene a través del ensayo y error. Esta caracteristica convierte al aprendizaje
por refuerzo en una herramienta especialmente adecuada para escenarios don-
de no se dispone de una estrategia Optima explicita.

En la Figura 2.5 se aprecia el interés creciente en los ultimos afios por esta
técnica. Cabe destacar que la cantidad de publicaciones en el 2010 ya era bas-
tante grande, no obstante, desde 2018 se aprecia un aumento exponencial en
las aportaciones cientificas, llegando a incrementos del 1600 % respecto a 2010.

00Incremento porcentual en publicaciones sobre Aprendizaje por Refuerzo (2010-2025)
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Figura 2.5: Incremento porcentual en publicaciones sobre Aprendizaje por Refuer-
zo

En el paradigma cldsico del aprendizaje por refuerzo, la interaccién entre
el agente y el entorno se modela como un bucle cerrado: en cada instante de
tiempo t, el agente observa el estado del entorno s,, selecciona una accién a,
seglin una politica t(als), y recibe como respuesta una recompensa r, junto con
un nuevo estado s, ;. Esta secuencia de observacién, accion y retroalimentacién
permite al agente actualizar progresivamente su politica con el fin de mejorar
su comportamiento futuro. La Figura 2.6, adaptada de (Sutton y Barto, 2018),
ilustra este ciclo de interacciéon fundamental.
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Figura 2.6: Interaccidon agente-entorno en el aprendizaje por refuerzo (Sutton y
Barto, 2018)

Formalmente, este proceso puede representarse mediante un Proceso de De-
cisién de Markov (Markov Decision Process, MDP), definido por un conjunto de
estados S, un conjunto de acciones A, una funcién de transicién P(s’[s,a), una
funcién de recompensa R(s,a) y un factor de descuento y € [0,1] que ponde-
ra la importancia relativa de las recompensas futuras. El objetivo del agente es
encontrar una politica 6ptima 7* que maximice el valor esperado de la recom-

.. o 4
pensa acumulada a largo plazo, definida como E [Z oV r[].

Para alcanzar dicho objetivo, el RL hace uso de diversas funciones de valor.
La funcién de valor de estado V™ (s) estima la recompensa acumulada espera-
da al seguir una politica 7 desde ese estado. La funciéon de valor de accién, o
funcion de valor estado accion (state-action value function) Q™(s,a), estima la
recompensa esperada al ejecutar la accion a en el estado s y continuar siguiendo
la politica 7. Estas funciones son la base de muchos algoritmos de RL, tanto de
tipo value-based (basados en el aprendizaje de funciones de valor) como de tipo
policy-based (centrados en el ajuste directo de la politica).

Uno de los retos fundamentales en el aprendizaje por refuerzo es el equili-
brio entre exploracion y explotacion. El agente debe decidir en cada momento
si conviene ejecutar la accién que, segin su conocimiento actual, proporciona
la mayor recompensa esperada (explotacién), o si es preferible seleccionar una
accion menos conocida que podria resultar mas beneficiosa a largo plazo (explo-
racion). Una politica que se base unicamente en la explotacién puede conducir
a optimos locales, mientras que una politica excesivamente exploratoria pue-
de ralentizar el aprendizaje. Este compromiso es conocido como el dilema de
exploracidn-explotacion y esta presente en la mayoria de algoritmos de RL (Sut-
ton y Barto, 2018).
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Diversas estrategias han sido propuestas para gestionar este equilibrio. En-
tre las mas utilizadas se encuentran las politicas e-greedy, en las que el agente
selecciona la accién éptima con probabilidad 1 — € y una accién aleatoria con
probabilidad €; los enfoques basados en softmax, que asignan una probabilidad
a cada accidn proporcional a su valor estimado; y los métodos que introducen
regularizacion por entropia para fomentar la exploracion en fases iniciales del
aprendizaje. En algoritmos mds recientes, como Proximal Policy Optimization
(PPO) o Soft Actor-Critic (SAC), se integran mecanismos de exploracién esto-
castica de forma implicita a través de técnicas de optimizacién de politicas con
entropia maxima.

Cabe destacar que este equilibrio no solo afecta al comportamiento del agen-
te, sino que también debe tenerse en cuenta en el disefio del entorno de entre-
namiento. Una estrategia de exploracién mal ajustada puede limitar la capa-
cidad del agente para descubrir soluciones eficientes, especialmente en tareas
complejas o con espacios de estado amplios. Por tanto, seleccionar o disefiar los
mecanismos de exploracién es un aspecto interesante del desarrollo de sistemas
basados en aprendizaje por refuerzo.

El aprendizaje por refuerzo profundo (Deep Reinforcement Learning, DRL)
surge de la combinacién entre el aprendizaje por refuerzo clédsico y las redes
neuronales profundas, permitiendo abordar tareas con espacios de estado de
alta dimensionalidad o no estructurados. Mientras que los algoritmos tradicio-
nales de RL emplean tablas o funciones lineales para representar las politicas y
funciones de valor, DRL utiliza modelos neuronales como aproximadores univer-
sales, lo que facilita la generalizaciéon en entornos complejos. Esta integracion
ha dado lugar a importantes avances en campos como la robdtica, los video-
juegos, la conduccidn auténoma y el control de sistemas dindmicos (Li, 2017,
2023).

Entre los algoritmos de aprendizaje por refuerzo profundo, PPO pertenece
a los métodos policy-based y optimiza politicas estocdsticas mediante un me-
canismo de clipping que limita el cambio de politica, evitando actualizaciones
demasiado agresivas. Esta caracteristica lo hace especialmente adecuado para
entornos con espacios de estado continuos o de alta dimensionalidad, asi co-
mo para tareas con recompensas con mucho ruido. Gracias a su equilibrio entre
rendimiento y simplicidad, PPO se ha consolidado como una opcién preferente
en aplicaciones como el control, la robdtica colaborativa o el entrenamiento de
agentes en entornos virtuales complejos (Schulman et al., 2017). La flexibili-
dad del algoritmo contrasta con enfoques, como el de SAC o Deep Q-Networks
(DQN), que presentan caracteristicas especificas adaptadas a distintos tipos de
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entornos y requisitos de aprendizaje (De La Fuente y Guerra, 2024).

SAC es un algoritmo actor-critic orientado de forma especifica a entornos
con espacios de accién continuos, lo que lo convierte en una de las opciones
preferentes en el &mbito de la robdtica. SAC introduce la maximizacién de la
entropia de la politica como parte de su objetivo, promoviendo una exploracion
constante que favorece la obtencidn de politicas mas robustas y generalizables.
Esta caracteristica resulta especialmente adecuada en tareas de control donde
se requiere un balance entre precisiéon y adaptabilidad, como la manipulaciéon
de objetos o el movimiento de brazos robédticos. Gracias a su estabilidad y ca-
pacidad de aprendizaje eficiente en entornos complejos, SAC se ha consolidado
como un referente en aplicaciones robdticas modernas (Haarnoja et al., 2018).

Aunque algoritmos como PPO y SAC se han consolidado como los mas utili-
zados en contextos con espacios de accién continuos y tareas de control, existen
otras alternativas relevantes. Entre ellas, Deep Q-Networks (DQN) destaca por
haber sido uno de los primeros enfoques exitosos en integrar redes neuronales
con aprendizaje por refuerzo (Fan et al., 2020; Mnih et al., 2015). DQN estd es-
pecialmente indicado para problemas con espacios de acciéon discretos y ha sido
ampliamente aplicado en entornos de videojuegos y simulaciones estructuradas.
No obstante, su aplicabilidad en robdtica resulta mds limitada, ya que muchos
sistemas fisicos requieren el manejo de acciones continuas, donde métodos co-
mo PPO y SAC ofrecen ventajas claras (Henderson et al., 2017; Andrychowicz
et al., 2020).

La configuraciéon de los hiperpardmetros en los algoritmos de aprendizaje
por refuerzo profundo tiene un papel fundamental en la eficiencia y estabilidad
del proceso de aprendizaje. Factores como la tasa de aprendizaje, el tamafio de
los lotes de entrenamiento o el valor del factor de descuento pueden afectar de
manera significativa tanto a la velocidad de convergencia como a la calidad de
las politicas obtenidas. En el caso de algoritmos como PPO o SAC, ademas de los
pardmetros comunes a otros métodos de aprendizaje automatico, cobran espe-
cial relevancia ajustes especificos como el coeficiente de entropia, el pardmetro
de clipping o la actualizacidn de las redes criticas. La seleccién y ajuste-fino de
estos valores resulta clave para garantizar un aprendizaje estable, evitando fe-
némenos como la sobreexploracién o la convergencia prematura a soluciones
subdptimas (Henderson et al., 2017; Eimer et al., 2023). Los principales hiper-
pardmetros utilizados en este tipo de algoritmos se resumen en la Tabla 2.1.

En definitiva, el aprendizaje por refuerzo constituye un marco versatil pa-
ra el desarrollo de sistemas capaces de aprender comportamientos complejos
de forma auténoma, a partir de la interaccion con su entorno. La capacidad de
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Tabla 2.1: Principales hiperparametros en algoritmos de aprendizaje por refuerzo
profundo

Hiperparametro Descripcion

Learning rate Controla la magnitud de las actualiza-
ciones de la politica y las redes criticas.

Batch size Numero de muestras utilizadas por ite-

racion para actualizar los modelos. Afec-
ta estabilidad y velocidad.

y (discount factor) Factor de descuento que pondera la im-
portancia de las recompensas futuras
frente a las inmediatas.

Entropy coefficient Pondera el término de entropia en la
funcioén objetivo, favoreciendo la explo-
racién.

Clipping parameter En PPO, limita el cambio entre politicas

consecutivas para mantener estabilidad.
Target smoothing coefficient (t) En SAC, regula la actualizacién suave de
las redes objetivo (critic networks).
Replay buffer size Tamafio del almacenamiento de expe-
riencias en algoritmos off-policy, como
SAC o DQN.

generar politicas adaptativas y de descubrir estrategias eficientes sin necesidad
de supervisién ha dado lugar a comportamientos emergentes que, en ocasiones,
superan las soluciones disefiadas manualmente. Esta caracteristica resulta espe-
cialmente atractiva en el ambito de la robdtica, donde la diversidad de entornos
y tareas plantea retos dificiles de abordar mediante enfoques tradicionales. A lo
largo de las préoximas secciones, se profundizard en los trabajos mds recientes
relacionados con la aplicacién del aprendizaje por refuerzo en robdtica, asi co-
mo en las propuestas orientadas a incorporar factores humanos en el proceso
de aprendizaje, dando lugar al aprendizaje por refuerzo centrado en el humano.

2.4 Aprendizaje por refuerzo aplicado a la robética

En los ultimos afios, el aprendizaje por refuerzo se ha consolidado como una
técnica de referencia dentro del &mbito de la robdtica. La capacidad de los algo-
ritmos de aprendizaje por refuerzo para generar politicas adaptativas mediante
la interaccién directa con el entorno resulta especialmente valiosa en escenarios
robéticos, donde las soluciones tradicionales basadas en programacion explicita
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presentan limitaciones frente a la variabilidad y complejidad de las tareas (Tang
et al., 2025).

Esta tendencia se refleja en un aumento progresivo del nimero de trabajos
cientificos y proyectos de investigacion que aplican el aprendizaje por refuerzo
en el &mbito de la robdtica. Tal y como se observa en la Figura 2.7, entre 2010 y
2018 el crecimiento fue relativamente contenido, con incrementos acumulados
inferiores al 200 % respecto a 2010. Sin embargo, a partir de 2019 se aprecia
un crecimiento mas acusado, alcanzando un incremento superior al 1400 % en
2024. La proyeccién de la cantidad de aportaciones cientificas esperadas para
2025, basada en la tendencia observada, sugiere la continuidad de este creci-
miento. Este patrén evidencia un interés cada vez mayor por la aplicacién del
aprendizaje por refuerzo en robdtica, especialmente en el dltimo lustro.

Incremento porcentual en publicaciones sobre RL y Robdtica (2010-2025)
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Figura 2.7: Incremento porcentual en publicaciones de RL y Robdtica

Alo largo de esta seccidn se abordaran los hallazgos més representativos en
la interseccidon de ambas dreas, con el objetivo de aportar una visiéon actuali-
zada sobre las tendencias emergentes y los enfoques predominantes de cara al
desarrollo de la presente tesis.

En el ambito de la robdtica tradicional, el aprendizaje por refuerzo ha al-
canzado hitos significativos. Los avances mas solidos se han registrado en loco-
mocion, navegacion de robots terrestres y asistencia sanitaria, donde el uso de
estrategias de transferencia y el disefio de recompensas densas han permitido
ver progresos significativos (Zhao et al., 2020; Kumar, 2025). Estos progresos
han facilitado la integracion del aprendizaje por refuerzo en productos comer-
cializados, especialmente en robots cuadripedos y sistemas de drones, desta-
cando casos como el control en robots de Boston Dynamics (ver Figura 2.8) o el
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pilotaje auténomo en carreras de drones (Kaufmann et al., 2023).

Figura 2.8: Ejemplo de robot cuadripedo de Boston Dynamics aplicado a inspec-
cién industrial (Boston Dynamics, 2025).

Maés alla de la robdtica clésica, el aprendizaje por refuerzo se ha introdu-
cido progresivamente en contextos de robdtica colaborativa donde los agentes
comparten espacio de trabajo. En este ambito, los enfoques basados en apren-
dizaje por refuerzo multiagente han demostrado capacidad para optimizar la
coordinacidn entre robots, especialmente en tareas de manipulacién colabora-
tiva (Tang et al., 2025).

A pesar de estos avances, la implementacién del aprendizaje por refuerzo
en aplicaciones robéticas industriales reales sigue siendo limitada. La mayoria
de los desarrollos se encuentran en fases experimentales o en entornos con-
trolados, con niveles de madurez tecnoldgica reducidos (Paduraru et al., 2021;
Kormushev et al., 2013). Esta situacién se debe tanto a la dificultad de transferir
modelos de forma segura desde entornos simulados a contextos de produccidn,
como a las exigencias de computacién asociadas a la ejecucién de modelos en
tiempo real, especialmente en la toma de decisiones y planificaciéon de trayecto-
rias robdticas. Entre los principales retos técnicos identificados se encuentran la
ineficiencia en el uso de muestras, los problemas derivados del equilibrio entre
exploracién y explotacién, y las dificultades para garantizar la generalizacion
y reproducibilidad de los resultados en entornos reales (Nguyen y La, 2019).
En el ambito de la exploracion, las estrategias tradicionales como e-greedy o la
adicién de ruido a las acciones presentan limitaciones importantes en entornos
continuos y de alta dimensionalidad, lo que puede derivar en comportamientos
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poco 6ptimos o inseguros. Algoritmos como PPO o SAC introducen mecanismos
adicionales, como la regularizacion por entropia o el uso de politicas estocasti-
cas, que permiten mejorar la estabilidad del proceso, si bien persisten desafios
relacionados con la bisqueda eficiente de nuevas soluciones sin comprometer
la integridad del sistema fisico.

Una cuestion critica asociada a estos retos es la transferencia de politicas
aprendidas en entornos simulados a escenarios fisicos, conocida como el pro-
blema sim-to-real (Salvato et al., 2021). Aunque existen casos de éxito donde
se han conseguido trasladar comportamientos desde simulacion a robots reales,
factores como las diferencias en la dindmica, la fidelidad de los sensores o el
modelado de colisiones introducen discrepancias que afectan al rendimiento
final. Para mitigar estas limitaciones, se han propuesto técnicas como la alea-
torizacion de entornos de entrenamiento, la introduccién de ruido sintético en
el proceso de aprendizaje y el ajuste fino final en un entorno real; esto permite
reducir la brecha entre simulacion y realidad, aunque con un coste computacio-
nal elevado y un esfuerzo considerable en el proceso de entrenamiento. La falta
de benchmarks estandarizados, ademads, dificulta la comparacién objetiva en-
tre algoritmos en entornos de simulacién propios, y la sensibilidad a factores
como las semillas aleatorias o las arquitecturas de red empleadas agrava el pro-
blema. Las investigaciones actuales se orientan precisamente a resolver estas
limitaciones, explorando estrategias que permitan una integracion efectiva del
aprendizaje por refuerzo en entornos industriales operativos (Lou et al., 2024).

En base a las limitaciones presentadas, se han impulsado lineas de inves-
tigacidon centradas en la integraciéon de sensores avanzados y arquitecturas de
control hibridas, donde el aprendizaje por refuerzo se combina con técnicas su-
pervisadas o con modelos de control tradicionales (Kober et al., 2013). Estas
aproximaciones permiten abordar tareas complejas que requieren tanto preci-
sion como adaptabilidad, como por ejemplo la manipulaciéon de objetos defor-
mables o el ensamblaje de piezas con tolerancias minimas. Asimismo, han sur-
gido propuestas orientadas a mejorar la eficiencia de entrenamiento, mediante
el uso de estrategias de curriculum learning (Shi et al., 2025) o el aprovecha-
miento de experiencias previas mediante offline reinforcement learning (Wang et
al., 2025), ampliando el rango de aplicaciones potenciales del aprendizaje por
refuerzo en la robdtica (Florensa et al., 2017; Levine et al., 2020).

Sin embargo, cuando el aprendizaje por refuerzo se aplica a entornos com-
partidos con humanos, surgen nuevas limitaciones que van mds alld de los de-
safios técnicos tradicionales. La mayoria de los enfoques actuales priorizan la
eficiencia y, en algunos casos, la seguridad fisica, como evitar colisiones o res-
petar las zonas de seguridad. No obstante, rara vez se consideran aspectos mas
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sutiles pero fundamentales del estado interno del humano, como el confort, la
sobrecarga cognitiva o la comprensién de la tarea (Sheridan, 2016; Giallanza
et al., 2024).

En contextos colaborativos actuales, resulta insuficiente considerar al ser
humano como un obstdculo o elemento externo al entorno. En lugar de ello,
debe ser entendido como una parte activa y dindmica del sistema, cuyas ac-
ciones, estados y necesidades influyen directamente en el desarrollo de la ta-
rea compartida (Nikolaidis et al., 2017). Desde esta perspectiva, el aprendizaje
por refuerzo no deberia centrarse tinicamente en maximizar el rendimiento o
la eficiencia operativa, sino también en optimizar la calidad de la interaccién
humano-robot, promoviendo comportamientos adaptativos que favorezcan la
fluidez, la comprensién mutua y el bienestar del usuario.

Esta evoluciéon en la concepcion del entorno compartido implica la necesi-
dad de definir nuevas métricas centradas en el usuario que complementen las
tradicionales medidas de rendimiento. Indicadores como el confort, la carga
cognitiva o el grado de aceptacidn del sistema por parte del humano se vuel-
ven esenciales para evaluar de forma mds completa la calidad de la interaccion
(Giallanza et al., 2024). Para capturar estas dimensiones subjetivas de manera
objetiva, resulta fundamental incorporar nuevas fuentes de datos fisioldgicos
y de conducta. Estas sefiales permiten inferir el estado interno del usuario en
tiempo real y guiar el comportamiento robdtico en funcién de dichas estimacio-
nes (Bethel et al., 2007; Pereira et al., 2025).

Las limitaciones descritas han motivado un nuevo enfoque dentro del cam-
po, el aprendizaje por refuerzo centrado en el humano. En este nuevo enfoque
se incorpora explicitamente al usuario como elemento fundamental del proceso
de entrenamiento. En lugar de optimizar tinicamente la tarea desde una pers-
pectiva funcional, se opta por un aprendizaje que integre la participaciéon del
usuario en las distintas fases del ciclo de aprendizaje del agente (Jeon et al.,
2020; Kormushev et al., 2013). En esta linea, el apartado 2.7 se centrara en el
andlisis detallado de las variables mds relevantes desde el punto de vista del
bienestar y el confort en la interaccién humano-robot, tales como la velocidad
o la distancia al robot.

2.5 Aprendizaje por refuerzo centrado en el humano

El aprendizaje por refuerzo ha demostrado ser una técnica con una rele-
vancia importante en la investigacion actual. Tal y como se ha mostrado en el
apartado anterior, su aplicaciéon en el ambito de la robdtica permite obtener
comportamientos adaptativos y emergentes que superan las limitaciones de los
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enfoques tradicionales. Sin embargo, la incorporacién del ser humano en estos
sistemas, particularmente en el contexto de la robdtica colaborativa impulsada
mediante aprendizaje por refuerzo, sigue representando uno de los campos con
mayor potencial de desarrollo y exploracién. En este apartado se van a analizar
las investigaciones mas recientes y relevantes que adoptan un enfoque mas hu-
mano en la aplicaciéon del aprendizaje por refuerzo, con especial atencién a su
integracion en entornos robdticos.

El creciente interés por incorporar un enfoque mas centrado en el humano
dentro de las aplicaciones de aprendizaje por refuerzo queda reflejado en la
Figura 2.9. A partir del afio 2022 se observa un incremento con cardcter expo-
nencial en el nimero de publicaciones. En términos acumulados, el volumen de
aportaciones cientificas en esta linea ha experimentado un aumento superior al
1200% con respecto al afio 2010, situando la temdtica como una de las dreas
emergentes dentro del aprendizaje por refuerzo.
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Figura 2.9: Incremento porcentual en publicaciones de RL y Robdtica

El nucleo del enfoque centrado en el humano dentro del aprendizaje por
refuerzo consiste en integrar de forma explicita la participacién humana en el
proceso de desarrollo del agente. Este concepto se conoce como Human in the
Loop y puede materializarse en distintas fases del ciclo de vida del sistema de
entrenamiento (Slade et al., 2024). Entre las distintas fases que se puede incor-
porar la participaciéon del humano se encuentran, la definicién del problema y
los objetivos, el entrenamiento mediante retroalimentacién o intervencién di-
recta, la evaluacién de las politicas aprendidas y la supervisién del despliegue en
entornos reales (Amershi et al., 2014). Esta visiéon reconoce que el conocimiento
humano puede complementar de forma critica los mecanismos de exploraciéon
del agente, permitiendo una mayor alineacién con las necesidades reales del
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entorno de aplicacién (Retzlaff et al., 2024).

En la préctica, la participacion humana puede adoptar diversas formas con-
cretas a lo largo del proceso de entrenamiento. Una de las mas relevantes es
la demostracién de comportamientos éptimos mediante enfoques de imitation
learning, en los que un usuario humano resuelve una tarea con el fin de que el
agente aprenda observando dichas demostraciones (Hussein et al., 2017). Otra
modalidad consiste en la correccion de acciones en tiempo real durante el en-
trenamiento, permitiendo al usuario validar o rechazar las decisiones tomadas
por el agente a medida que aprende. Asimismo, la evaluacion de los resultados
puede realizarse mediante sefiales de recompensa esporadicas. Estas sefiales no
requieren ser necesariamente explicitas; pueden calcularse a partir de indicado-
res del estado del usuario, como la direccién de la mirada, la postura corporal,
la actividad muscular o las respuestas neurofisioldgicas. De esta manera, se fa-
vorece una integracién mads natural y continua de las preferencias humanas en
el proceso de aprendizaje automatico (Griffith et al., 2013).

En cuanto a la fase de entrenamiento, con la intencién de facilitar una in-
teraccion fluida entre el usuario y el agente, una de las aproximaciones mds
prometedoras es la utilizacién de gemelos digitales humanos (Human Digital
Twins, HDT). Esta técnica busca modelar digitalmente las caracteristicas, com-
portamientos y estados de una persona con el fin de simular el comportamiento
en las fases del entrenamiento, obteniendo modelos que al ser desplegados en
entornos con interaccion humana real, puedan reaccionar de manera apropiada.
Los gemelos digitales humanos abren nuevas posibilidades para personalizar la
experiencia del usuario, mejorar la eficiencia del entrenamiento del agente y
garantizar una mayor compatibilidad entre el comportamiento del robot y las
necesidades humanas (Lin et al., 2024).

Entre los distintos tipos de sefiales fisioldgicas para recoger retroalimenta-
cion de los usuarios, la actividad cerebral ha suscitado un interés considerable
debido a su estrecha relacién con los estados cognitivos y emocionales. La elec-
troencefalografia (EEG) contintia siendo una de las técnicas mas empleadas pa-
ra la captacién de este tipo de datos, gracias a su cardcter no invasivo y su alta
resolucion temporal (ver Figura 2.10, donde se aprecian las 5 ondas cerebrales
relevantes (Toichoa Eyam et al., 2021; Iturrate et al., 2010)). No obstante, el
alcance del aprendizaje por refuerzo informado por sefiales humanas no se li-
mita unicamente al EEG. Sefiales como la respuesta galvanica de la piel (GSR),
la variabilidad de la frecuencia cardiaca (HRV), la electromiografia (EMG) o in-
cluso el andlisis de expresiones faciales estan siendo cada vez mds exploradas
como fuentes de retroalimentacion implicita para agentes que operan en entor-
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nos centrados en el usuario (Gonzalez-Santocildes et al., 2024b).
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Figura 2.10: Las cinco ondas cerebrales distintas: Delta, theta, alpha, beta, and
gamma.

Estas sefiales generadas por humanos pueden desempefiar distintos roles
dentro del ciclo de aprendizaje por refuerzo. Por ejemplo, pueden utilizarse pa-
ra modelar funciones de recompensa que se ajusten al estado emocional del
usuario, condicionar directamente la politica del agente en funcién del contex-
to fisioldgico, o activar mecanismos de seguridad ante situaciones criticas. La
integracion de informacion afectiva o relacionada con la deteccién de errores
permite que el agente no solo optimice el rendimiento de la tarea, sino que
también se adapte al confort y a las expectativas humanas, algo especialmente
relevante en espacios compartidos como los entornos industriales o sanitarios
(Kar et al., 2022; Borboni et al., 2022).

Una linea prometedora adicional es el uso del aprendizaje por refuerzo para
la personalizacién del comportamiento. En estos casos, los agentes no solo se
entrenan para ejecutar una tarea, sino para hacerlo de manera alineada con los
umbrales de estrés, las preferencias de velocidad o la carga cognitiva del usua-
rio. Esta capacidad resulta especialmente valiosa en interacciones prolongadas,
donde los modelos preentrenados pueden no generalizar adecuadamente entre
distintos individuos o ante condiciones cambiantes. La naturaleza adaptativa del
aprendizaje por refuerzo, combinada con la retroalimentacién continua propor-
cionada por un gemelo digital humano, favorece el desarrollo de sistemas que
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evolucionan conjuntamente con sus usuarios.

En conjunto, la integracién de gemelos digitales humanos y mecanismos de
retroalimentacion basados en sefiales fisioldgicas dentro de marcos de apren-
dizaje por refuerzo abre una nueva frontera en la robdtica colaborativa. Estas
técnicas no solo permiten que los agentes aprendan a resolver tareas, sino que
los capacitan para ajustar su comportamiento en funcién de las caracteristicas y
necesidades del usuario humano. Este enfoque representa un cambio de para-
digma respecto al aprendizaje robdtico tradicional, al priorizar no tinicamente
la eficiencia, sino también aspectos como la empatia, la flexibilidad y el disefio
centrado en el bienestar del usuario.

La combinacién del aprendizaje por refuerzo, la participacién humana y la
robdtica colaborativa representa una linea de investigacién especialmente pro-
metedora. Sin embargo, para que el comportamiento de un robot sea verdade-
ramente adaptativo al ser humano, no basta con incorporar sefiales fisioldgicas
o retroalimentacion durante el entrenamiento, es necesario comprender en pro-
fundidad al usuario y conocer qué variables influyen realmente en su percepcion
de confort, seguridad y bienestar. Por ello, en el siguiente apartado se aborda-
rd la representaciéon y evaluacion del confort en la interaccién humano-robot,
identificando aquellas variables robdticas que mas afectan a la percepcion de
comodidad por parte del usuario y que, por tanto, deben ser tenidas en cuenta
en el disefio y ajuste de politicas de comportamiento adaptativo.

2.6 Representacion y evaluacion del confort en la in-
teraccion humano-robot

A medida que la robdtica colaborativa avanza hacia entornos cada vez mds
complejos y centrados en el usuario, el confort y bienestar humano emerge como
una dimension critica para el disefio y la evaluacién de las interacciones. Lejos
de ser un aspecto secundario, el confort condiciona la calidad de la experien-
cia compartida, la aceptacién del sistema robdtico y el rendimiento conjunto
en tareas colaborativas. Su estudio requiere ir mds alld de la eficiencia técni-
ca, incorporando consideraciones relacionadas con la percepcién subjetiva del
usuario, su estado emocional y la adaptacién dindmica del comportamiento ro-
bético.

Esta creciente relevancia ha derivado en un notable incremento del nimero
de investigaciones dedicadas a la representacion y evaluaciéon del confort en en-
tornos de interaccién humano-robot. Tal y como se muestra en la Figura 2.11, el
volumen de publicaciones en esta linea ha experimentado un crecimiento cons-
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tante en los tltimos afios, especialmente a partir de 2020. Esta tendencia refleja
una transicion paradigmadtica en el disefio de sistemas interactivos, donde el
bienestar del usuario adquiere un papel central. En este apartado se abordaran
las principales variables que influyen en la percepcién de confort, asi como las
metodologias utilizadas para su evaluacién objetiva y subjetiva.

Incremento porcentual en publicaciones sobre Confort y Robética (2010-2025)
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Figura 2.11: Incremento porcentual en publicaciones de representaciones del con-
fort en la interaccién humano-robot

Entre los factores que afectan al confort en entornos de interaccién humano-
robot se encuentran las variables cinemadticas del sistema, especialmente la velo-
cidad, la aceleracion y la suavidad de los movimientos (Rudenko et al., 2020).
Estos parametros no solo condicionan la eficiencia de la ejecucién, sino que
también afectan de manera directa a la experiencia del usuario. Por ejemplo,
movimientos demasiado rdapidos o con cambios bruscos de direccién pueden
percibirse como amenazantes o impredecibles, generando desconfianza y au-
mentando la carga cognitiva (van den Brule et al., 2014). Por el contrario, tra-
yectorias suaves y consistentes tienden a transmitir mayor sensacién de control
y seguridad, favoreciendo una colaboracién fluida (Lasota et al., 2017).

La percepcion de confort también estd influida por la predictibilidad del mo-
vimiento, entendida como la capacidad del usuario para anticipar las acciones
del robot (Dragan et al., 2013). En este sentido, perfiles cinematicos predeci-
bles (aceleraciones controladas y velocidad constante) permiten que el humano
desarrolle ideas fiables sobre el comportamiento del sistema. Esta previsibilidad
es especialmente relevante en tareas conjuntas o espacios compartidos, donde
una mala interpretaciéon del movimiento puede generar incomodidad o incluso
provocar errores (Gulletta et al., 2021). Por ello, el disefio cinematico debe con-
siderar no solo el rendimiento técnico, sino también la percepcién subjetiva del
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usuario en funcién del contexto de interaccion.

La distancia fisica entre el robot y el humano es una de las variables espa-
ciales mas relevantes para la percepcion de confort en entornos colaborativos
(Pacchierotti et al., 2006). Cuando un robot invade lo que se percibe como el
espacio personal del usuario puede generar incomodidad, estrés e incluso re-
chazo. Por el contrario, mantener una distancia adecuada y constante favorece
la sensacién de control, seguridad y aceptacion del sistema (Mumm y Mutlu,
2011).

El nivel de confort espacial del usuario no es estatico ni universal, sino que
varia en funcién de factores contextuales como el tipo de tarea, la cultura del
usuario o incluso su estado emocional. Por ello, resulta fundamental que los
sistemas roboticos sean capaces de adaptar dindmicamente su comportamiento
espacial en funcién de sefiales explicitas o implicitas del usuario. Algunos enfo-
ques emplean sensores para estimar el nivel de confort en tiempo real, mientras
que otros modelan esta preferencia mediante cuestionarios. La gestion inteligen-
te de la distancia no solo mejora el confort subjetivo, sino que también optimiza
la eficiencia y seguridad en la ejecucidn de tareas compartidas (Charalampous
et al., 2017; Singamaneni et al., 2024).

Ademas de las caracteristicas espaciales y cinemadticas, el comportamiento
temporal del robot tiene un impacto directo en la percepcién de confort del
usuario. La sincronizacién adecuada entre las acciones del humano y del ro-
bot es fundamental para lograr una interaccién fluida y eficiente (Jensen et al.,
2017). Cuando existe desajuste temporal, por ejemplo, si el robot actia con de-
masiado retraso o anticipacién, puede surgir confusiéon y un aumento en la carga
cognitiva del usuario. En cambio, una coordinacién temporal precisa transmite
competencia y comprensién mutua, lo que favorece la confianza y el agrado ha-
cia el sistema robético(Hoffman, 2019).

Otro aspecto clave cuando se habla de temporalidad es el tiempo de reac-
cién del robot ante eventos o sefiales del usuario. En contextos colaborativos,
los humanos tienden a esperar respuestas rapidas y coherentes por parte del
sistema, especialmente cuando hay contacto visual, gestos o acciones que re-
quieren atencién conjunta. Retrasos superiores a ciertos umbrales pueden ge-
nerar incomodidad o dar la impresion de que el robot no estd respondiendo
adecuadamente. Por ello, optimizar los tiempos de percepcion, procesamiento
y ejecucién no solo mejora el rendimiento técnico, sino también la experiencia
subjetiva del usuario y su disposiciéon a continuar colaborando con el sistema
(Leusmann et al., 2025).
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Aunque las variables cinematicas, espaciales y temporales del robot influyen
de manera directa en la percepcién de confort durante la interaccién, no pue-
den entenderse de forma aislada del perfil del usuario humano. La experiencia
previa con tecnologia, el nivel de familiaridad con robots, el tipo de tarea, el
contexto laboral y otros factores sociales condicionan cémo se interpreta y se
responde a los comportamientos del robot (de Graaf et al., 2015). Por ejemplo,
un mismo gesto robdtico puede ser percibido como amenazante por un usuario
inexperto, y como eficiente o incluso deseable por un operario con afios de tra-
bajo conjunto con sistemas automatizados (Bartneck et al., 2008).

Asimismo, variables como la edad, el nivel educativo, el perfil cultural o in-
cluso rasgos individuales como la tolerancia al riesgo o la introversién pueden
modular la respuesta emocional y fisiolégica ante determinados comportamien-
tos roboticos (Lim et al., 2020; Wang et al., 2024). Por ello, comprender el con-
fort en la interaccién humano-robot requiere tener en cuenta no solo lo que el
robot hace, sino también quién es el usuario, cdmo interpreta esas acciones, y en
qué condiciones tiene lugar la interaccién. Esta perspectiva centrada en el usua-
rio es especialmente relevante en entornos colaborativos prolongados, donde la
historia compartida, la confianza acumulada y el estado del usuario configuran
una relaciéon dindmica y sensible al contexto (Esterwood et al., 2021).

La evaluacién del confort en la interacciéon humano-robot requiere enfoques
metodoldgicos que combinen la objetividad de las métricas fisiologicas con la
interpretacién de los métodos subjetivos. Entre las herramientas mds empleadas
se encuentran cuestionarios estandarizados, entrevistas cualitativas, y observa-
cién directa del comportamiento. Paralelamente, se utilizan sefiales fisioldgicas
como las explicadas en la seccion 2.2, que permiten estimar el estado interno del
usuario en tiempo real. La combinacion de ambas aproximaciones permite ob-
tener una vision mds robusta y completa del confort, facilitando su integracion
como variable explicita en el disefio y ajuste de politicas robdticas adaptativas.

En definitiva, queda claro que el confort en la interaccion humano-robot
constituye un eje fundamental en el disefio de sistemas de robdtica colaborati-
va, especialmente en aquellos que incorporan mecanismos de aprendizaje por
refuerzo para adaptar su comportamiento. Tal como se ha analizado en este
apartado, las variables cinematicas, espaciales, temporales y sociales influyen
de forma directa en la percepcion del usuario y deben ser tenidas en cuenta a
la hora de desarrollar politicas que no solo optimicen la tarea, sino también la
calidad de la experiencia compartida. La interseccidn de las dreas presentadas
permite avanzar hacia agentes que aprendan de forma mds alineada con las ne-
cesidades humanas. En la proxima seccién 2.7 se detallardn las oportunidades



36 2. MARCO TEORICO Y ESTADO DEL ARTE

de investigacién situadas en la interseccion entre el aprendizaje por refuerzo, la
robdtica colaborativa y el confort humano.

2.7 Resumen y oportunidades de investigacion

A lo largo de este capitulo se han explorado las principales lineas de inves-
tigacion que convergen en el desarrollo de sistemas robdticos adaptativos cen-
trados en el humano. El aprendizaje por refuerzo ofrece mecanismos potentes
para generar comportamientos emergentes y personalizados; la robdtica cola-
borativa plantea nuevos desafios en cuanto a seguridad, fluidez e interpretacién
del comportamiento humano; y la nocién de confort emerge como una variable
clave para la aceptacidn y sostenibilidad de estas interacciones. Esta revision ha
permitido identificar tanto los avances recientes como las limitaciones actuales
en la integracion de estas tres dimensiones.

La literatura actual muestra un interés creciente hacia la incorporacién del
confort humano como criterio de disefio, pero su formalizacién dentro de mar-
cos de aprendizaje por refuerzo sigue siendo limitada. A menudo, los agentes
optimizan tareas desde una légica puramente funcional, ignorando el impacto
que su comportamiento tiene sobre la experiencia del usuario. En este contexto,
la presente tesis se situa en la interseccién de estas disciplinas, proponiendo que
la integracion explicita del confort humano como componente de la funcién de
recompensa permite generar politicas mds alineadas con las necesidades reales
de los usuarios, especialmente en entornos colaborativos no deterministas.

Bajo esta premisa, se plantea la hipétesis (ver secciéon 1.2) de que es po-
sible disefiar agentes robdticos entrenados mediante aprendizaje por refuerzo
que ajusten su comportamiento a indicadores de confort humano, recogidos a
través de sefales fisioldgicas y evaluaciones subjetivas. Esta adaptacién, basada
en modelos previamente entrenados, permitiria mejorar la calidad de la inter-
accion sin necesidad de calibraciones complejas ni sensores invasivos durante
el despliegue. La tesis propone validar este enfoque a través de un marco ex-
perimental que combina simulacién, entrenamiento con métricas de confort y
evaluacion con usuarios reales.

A partir del andlisis realizado, se identifican diversas oportunidades de inves-
tigacion: (i) la necesidad de disefiar funciones de recompensa sensibles al estado
del usuario; (ii) el desarrollo de entornos simulados progresivos que permitan
incorporar el confort como sefial durante el entrenamiento; (iii) la validacion
empirica de politicas aprendidas en interaccién con humanos reales; y (iv) la
exploraciéon de mecanismos de personalizacién basados en perfiles fisioldgicos
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y subjetivos.

Como sintesis de estas oportunidades, resulta util representar graficamente
las principales intersecciones entre las dreas tecnolédgicas que sustentan esta in-
vestigacidn. La Figura 2.12 muestra un mapa conceptual en el que convergen
los cuatro ambitos, sensores humanos, realidad virtual, aprendizaje por refuer-
zo y robdtica colaborativa. La interseccién de estas areas definen el espacio de
innovacidn hacia sistemas adaptativos centrados en el confort humano.

B: Sensores + VR
A: Sensores + VR + + Robotics

RL i i
—_— -Simulacion del
-Aprendizaje basado confort humano

en biofeedback -Interfaces virtuales

-Entornos inmersivos e
| Sensores para validacion de
sensibles al confort o
Humanos politicas

C:VR+RL D: Sensores + RL

+ Robética Robética + Robotics
-Trz'apsferent:m de Colaborativa -Robética centrada
politicas del entorno en el confort humano

virtual al real -Adaptacion
-Entrenamiento autdnoma a estados
inmersivo de cobots fisiologicos

Figura 2.12: Mapa conceptual de las intersecciones clave entre percepcion huma-
na, entornos virtuales, aprendizaje por refuerzo y robética colaborativa.

Las intersecciones del mapa recogen cuatro oportunidades principales. El
area A combina sensores humanos, realidad virtual y aprendizaje por refuerzo
para crear entornos inmersivos que respondan al estado del usuario. El drea B
une sensores humanos, realidad virtual y robética, permitiendo evaluar el con-
fort en tareas colaborativas simuladas. El drea C integra realidad virtual, apren-
dizaje por refuerzo y robética, facilitando la transferencia de politicas desde la
simulacion al entorno real. Por ultimo, el area D conecta sensores humanos,
aprendizaje por refuerzo y robdtica, orientdndose a robots capaces de adaptar
su comportamiento segtin el confort humano.

En este contexto, la tesis se sittia en la interseccion de las cuatro areas, pro-
poniendo un enfoque que combina la percepcion fisiolégica del usuario, la si-
mulacién inmersiva, el aprendizaje por refuerzo y la robdtica colaborativa. Esta
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convergencia permite abordar el confort humano no solo como un indicador
pasivo, sino como un componente activo en el aprendizaje y la adaptacion del
comportamiento robdtico.

En los siguientes capitulos se describe el disefio experimental desarrollado
para dar respuesta a estos retos. A través de una serie de experimentos progre-
sivos, se evaluard la viabilidad de integrar el confort humano como variable en
entornos de aprendizaje por refuerzo robdticos, tanto en simulacién como en
interaccion directa con usuarios.



If you are curious, you’ll find the puzzles
around you. If you are determined, you
will solve them.

ERNO RUBIK

Capitulo

Entrenamiento simulado de

comportamientos roboticos
adaptativos

on el objetivo de avanzar en el disefio de comportamientos robdticos
adaptativos, seguros y centrados en el ser humano, y tomando como
referencia el estado del arte presentado en aprendizaje por refuerzo
e interaccion humano-robot, se planteé el desarrollo de una serie de
entornos de simulaciéon que permitan entrenar, validar y comparar diferentes
algoritmos y estrategias. Estos entornos virtuales permiten replicar condiciones
especificas de colaboracién, explorar diversas configuraciones de tareas com-
partidas, y evaluar el impacto de distintos parametros tanto del agente robotico
como del comportamiento humano simulado. A través de esta aproximacion,
es posible generar politicas adaptativas que luego podran ser transferidas con
mayor robustez a escenarios reales, minimizando los riesgos y costes asociados
a la experimentacion fisica directa.

Este capitulo se centra en describir las decisiones adoptadas durante el di-
sefio y puesta en marcha del proceso de entrenamiento simulado, haciendo es-
pecial hincapié en la seleccién del framework empleado, la construccién pro-
gresiva de los entornos y la justificacion de su estructura. En una primera fase,
se desarrollaron escenarios robéticos de baja complejidad, sin la presencia de
agentes humanos, con el fin de facilitar el ajuste de hiperpardametros y el testeo
inicial de los algoritmos sin interferencias externas. Posteriormente, se intro-
dujeron agentes humanos simulados para modelar dindmicas de colaboracién
mas realistas, sin embargo, las cuestiones relacionadas con la percepcién del
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confort humano y la interpretacién de su estado se abordardn en capitulos pos-
teriores. Esta secuencia gradual responde a la necesidad de construir una base
experimental sélida antes de incorporar componentes mds sensibles y comple-
jos vinculados a la interaccién humano-robot.

El capitulo se estructura en cuatro secciones principales. En primer lugar, se
presenta la justificacion de la eleccién del framework de entrenamiento y las
herramientas empleadas, considerando tanto criterios de compatibilidad como
de escalabilidad y reproducibilidad. A continuacidn, se describe el disefio de los
entornos simulados basicos utilizados en las fases iniciales, orientados a la va-
lidacién funcional de los algoritmos y herramientas sin presencia humana. En
el tercer apartado, se aborda el desarrollo de escenarios mds complejos que in-
corporan la adaptacién de trayectorias en contextos colaborativos, incluyendo
las primeras versiones de agentes humanos simulados. Finalmente, se expone
un andlisis detallado de los resultados obtenidos durante el proceso de entrena-
miento, evaluando la eficacia de las estrategias implementadas y la evoluciéon

del comportamiento del agente en funcion de los distintos niveles de compleji-
dad.

3.1 Seleccion y justificacion del sistema y framework
de entrenamiento

La aplicacidén practica del aprendizaje por refuerzo requiere del uso de herra-
mientas y tecnologias especificas que permitan definir entornos, agentes, recom-
pensas y politicas de aprendizaje de manera integrada y escalable. En este con-
texto, existen numerosos frameworks de entrenamiento que ofrecen distintas
capacidades en términos de simulacién fisica, visualizacién, control de agentes
y personalizacion del flujo de entrenamiento. La eleccién del entorno de entre-
namiento adecuado resulta, por tanto, un aspecto critico que condiciona no solo
la eficiencia del proceso de aprendizaje, sino también la capacidad de transferir
posteriormente los modelos a escenarios reales. En esta seccion se detallan los
criterios considerados para la seleccién del framework empleado en esta tesis,
asi como las principales ventajas y limitaciones observadas en relacién con los
objetivos del proyecto.

Uno de los frameworks mas consolidados en el ecosistema de Python es Sta-
ble Baselines3 (SB3), una biblioteca que proporciona implementaciones estables
y mantenidas de los algoritmos de aprendizaje por refuerzo mas utilizados, co-
mo PPO, DDPG, TD3, SAC o A2C (Raffin et al., 2021). SB3 destaca por su fa-
cilidad de uso, su integracién nativa con la interfaz Gymnasium (antes OpenAl
Gym), y su compatibilidad con entornos personalizados, lo que lo convierte en
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una opcidn de referencia tanto en contextos académicos como en entornos de
experimentacién aplicada (Towers et al., 2024).

A pesar de su robustez y versatilidad para el entrenamiento de agentes, SB3
no incluye herramientas especificas para la creacién de entornos simulados com-
plejos. Aunque permite definir entornos simples directamente en Python, la si-
mulacién de dinamicas fisicas realistas, interacciones visuales avanzadas o la
representacién de agentes humanos requiere el uso de motores externos. Por
este motivo, el disefio del entorno de entrenamiento se delega habitualmente
a otras plataformas mas especializadas, que se sincronizan con SB3 median-
te interfaces intermedias o wrappers de Gymnasium. Esta arquitectura modular
permite aprovechar las capacidades de simulacién avanzada de herramientas
como Unity (Cohen et al., 2022), manteniendo la flexibilidad y eficiencia del
entrenamiento proporcionado por SB3 (Raffin et al., 2021; Towers et al., 2024).

Para la creacién de entornos simulados fisicamente realistas, existen diversas
plataformas y motores fisicos que permiten modelar cuerpos rigidos, colisiones,
sensores y otros aspectos clave del comportamiento robdtico. Entre las opciones
mas extendidas se encuentran MuJoCo, PyBullet, Unity ML-Agents e Isaac Gym,
cada una con caracteristicas particulares en términos de precisién fisica, rendi-
miento computacional, facilidad de integracidn y soporte para tareas complejas.
En los parrafos se analizan estas alternativas de forma individual, destacando
sus principales ventajas y limitaciones, asi como su idoneidad en funcién de los
objetivos especificos de la presente tesis.

MuJoCo (Multi-Joint dynamics with Contact) es un motor de simulacién fi-
sica frecuentemente utilizado en investigacion debido a su alta precision en la
modelacién de dindmicas articuladas y contactos. Desarrollado inicialmente por
Emo Todorov (Todorov et al., 2012) y actualmente mantenido por DeepMind,
MuJoCo destaca por su capacidad para simular sistemas mecénicos complejos
con un alto nivel de realismo, lo que lo convierte en una herramienta de re-
ferencia en estudios de control fino, locomocién y manipulaciéon robdtica. No
obstante, su uso estd mas orientado a entornos abstractos y de bajo nivel grafi-
co, lo que limita su aplicabilidad en experimentos donde la representacion visual
o la interaccién con humanos simulados resulta relevante.

Unity ML-Agents es un framework desarrollado por Unity Technologies que
combina un motor grafico avanzado propio con un conjunto de herramientas es-
pecificas para el entrenamiento de agentes mediante aprendizaje por refuerzo.
Su principal fortaleza reside en la capacidad de construir entornos tridimensio-
nales, visuales, altamente configurables y con simulacién fisica integrada, lo que
permite modelar tareas complejas con un elevado grado de realismo. Ademas,
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proporciona soporte nativo para entornos multiagente y permite la ejecucion de
simulaciones en entornos de realidad virtual, facilitando asi el estudio de esce-
narios inmersivos e interactivos. El entrenamiento de agentes puede realizarse
a través de su propio framework o mediante la integracidon con otras librerias
externas como Stable Baselines3. Estas caracteristicas lo convierten en una op-
cion versatil para investigaciones que requieren evaluar el comportamiento de
los agentes en contextos visuales, dindmicos y orientados a la interaccién (Co-
hen et al., 2022).

Isaac Gym es un framework desarrollado por NVIDIA que combina simula-
cién fisica con entrenamiento acelerado mediante GPU, lo que lo convierte en
una opcidn interesante para tareas de RL que requieren una gran cantidad de
capacidad de computacién. Su arquitectura permite la ejecuciéon simultdnea de
simulaciones paralelas en una tnica GPU, lo que reduce significativamente el
tiempo de entrenamiento frente a otros motores mds convencionales. Ademas,
integra un motor de fisicas propio y ofrece soporte directo para controladores
de robots reales, facilitando asi la transferencia de los entrenamientos a en-
tornos reales (NVIDIA, 2025). No obstante, su uso requiere un conocimiento
técnico avanzado, hardware compatible y una inversidén inicial considerable en
la configuracién del entorno. Ademads, su enfoque esté orientado principalmen-
te al entrenamiento de tareas fisicas, por lo que no ofrece soporte nativo para
la simulacién de agentes humanos, la integracion con dispositivos de realidad
virtual, ni la interaccién mediante mandos de control externo, lo que limita su
aplicabilidad en estudios centrados en la interaccién humano-robot o en la eva-
luacién participativa del comportamiento robético.

PyBullet es un motor de simulacién fisica en tiempo real que destaca por su
ligereza y facilidad de uso. Utilizado ampliamente en investigacion y docencia,
permite modelar cuerpos rigidos, sensores y robots articulados con un nivel de
precision aceptable en escenarios simplificados. Su integracién con Python y su
compatibilidad con entornos Gymnasium y Stable Baselines3 lo convierten en
una opcion accesible para pruebas rapidas y prototipado de agentes (Coumans
y Bai, 2016-2021). Sin embargo, la capacidad grafica es limitada, y aunque
permite una visualizacién bdsica en 3D, no estd disefiado para generar entornos
visualmente complejos ni para integrar agentes humanos o experiencias inmer-
sivas. Estas limitaciones lo hacen menos adecuado para investigaciones centra-
das en la interaccién humano-robot o el andlisis del comportamiento desde una
perspectiva perceptiva y contextualizada.

Gazebo es un entorno de simulacién fisica de cédigo abierto ampliamen-
te adoptado en robdtica, especialmente en contextos académicos e industriales
vinculados al ecosistema ROS. Ofrece un motor de fisicas robusto y un rende-
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rizado tridimensional suficiente para representar interacciones realistas entre
robots y entornos complejos, incluyendo colisiones. Su principal fortaleza radi-
ca en la integracion nativa con ROS, lo que permite ejecutar el mismo cédigo
de control tanto en simulacién como en robots reales, facilitando significativa-
mente la transferencia de politicas de aprendizaje o control. Ademads, soporta
multiples motores de fisicas y dispone de una amplia biblioteca de modelos de
robots y escenarios. No obstante, Gazebo presenta limitaciones en términos de
rendimiento grafico y eficiencia computacional frente a motores mas modernos
como Unity o Isaac Sim, especialmente cuando se busca entrenar agentes me-
diante aprendizaje por refuerzo a gran escala. Asimismo, la configuracién inicial
y la sincronizacion precisa con ROS pueden resultar complejas, lo que demanda
una curva de aprendizaje considerable para lograr un entorno de simulacion
estable y reproducible. Finalmente, aunque ofrece un soporte visual aceptable,
carece de capacidades nativas para entornos inmersivos, y su disefio no esta
orientado a la simulacién de factores humanos o sociales, lo que complica su
uso en estudios de interaccién humano-robot donde la percepcién y el confort
del usuario juegan un papel relevante (Koenig y Howard, 2004).

Con el fin de sintetizar las principales caracteristicas de cada framework con-
siderado para el desarrollo de los entornos relacionados con la experimentacion
de la tesis, la Tabla 3.1 presenta una comparativa en términos de precision fisica,
capacidad grafica, soporte para agentes humanos y realidad virtual, facilidad de
integracion con otras librerias y rendimiento computacional. Esta visién general
permite valorar de forma conjunta los puntos fuertes y las limitaciones de cada
opcidn en relacién con los objetivos especificos de esta tesis.

Tabla 3.1: Resumen comparativo de frameworks de simulacién

Framework Fisica Graficos Hum./VR Integrac. Rendimiento

MuJoCo Alta Baja No Media Media
ML-Agents  Muy Alta Muy alta Si Alta Media
Isaac Gym  Muy alta  Baja No Media Muy alta
PyBullet Media Baja No Alta Media
Gazebo Alta Media No Muy alta Media

Se ha decidido utilizar Unity ML-Agents como entorno de simulacién princi-
pal para el desarrollo de esta tesis debido a su versatilidad para modelar agentes
complejos y entornos interactivos. Una de sus principales fortalezas radica en
la posibilidad de crear y representar gemelos digitales humanos, permitiendo
incorporar agentes humanos simulados con comportamientos parametrizables
y observar cdmo estos interactian con el robot en distintas condiciones. Asimis-
mo, su compatibilidad con dispositivos de realidad virtual facilita el test inmer-
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sivo de interacciones humano-robot, aspecto fundamental para evaluar aspec-
tos como la percepcién de confort o la adaptabilidad del sistema en contextos
colaborativos. A nivel técnico, ML-Agents ofrece un motor de fisicas integra-
do suficientemente preciso para tareas de manipulacién y locomocidn, asi como
una arquitectura abierta que permite su integracion fluida con librerias externas
de entrenamiento, como Stable Baselines3, mediante wrappers estandarizados.
Ademads, dada la naturaleza modular y el formato exportable de los entornos
desarrollados en Unity, el paso a pruebas en sistemas fisicos o simuladores ROS
es viable sin necesidad de una reestructuracién completa del sistema.

Para el desarrollo de los entornos simulados se utilizé la versidén 2021.3.18f1
de Unity, correspondiente a una de las ediciones LTS (Long Term Support), que
garantizan mayor estabilidad y soporte a largo plazo. En cuanto a ML-Agents, se
trabajé con el Release 20, una distribucion oficial publicada por Unity que in-
cluye las versiones ml-agents 0.30.0, ml-agents-envs 0.30.0, gym-unity 0.30.0,
Communicator 1.5.0, y los paquetes de C# com.unity.ml-agents 2.3.0-exp.3y
com.unity.ml-agents.extensions 0.6.1-preview. Esta combinacién proporcio-
na un conjunto consolidado de herramientas para el entrenamiento de agentes,
soporte para entornos multiagente y sensores personalizados. Aunque existen
versiones mas recientes, se ha verificado que el funcionamiento de los entornos
y scripts desarrollados es compatible con versiones actuales y estables, como
la Release 22, sin presentar incompatibilidades relevantes. Tanto Unity como
ML-Agents disponen de documentacién oficial detallada, donde se listan todas
las versiones disponibles, sus caracteristicas y las instrucciones de instalacion
(Unity Technologies, 2019, 2025). Para ilustrar este aspecto, en la Figura 3.1 se
muestra una captura de la consola de ejecucién de ML-Agents, donde se indican
las versiones utilizadas durante el desarrollo, incluyendo el paquete principal,
la API de comunicacidn y la versién de PyTorch.

Version information:
nl-agents: 0.30.0,
nl-agents-envs: 0.30.0,

Communicator API: 1.5.0,
PyTorch: 1.13.1+cull?
[INFO] Listening on port 5004. Start training by pressing the Play button in the Unity Editor.

Figura 3.1: Captura de terminal con la ejecuciéon de ML-Agents. Se observan las
versiones utilizadas en las primeras iteraciones.



3.2. DISENO Y VALIDACION DE ENTORNOS SIMULADOS BASICOS 45

Con el fin de garantizar la replicabilidad de los experimentos y proporcionar
un contexto adecuado para la interpretacién de los tiempos de entrenamiento
que se muestren secciones y capitulos siguientes, es importante especificar las
caracteristicas del sistema empleado para los entrenamientos. Todos los entre-
namientos fueron realizados en un equipo con sistema operativo Windows 11,
procesador Intel Core i7-12700H, 32 GB de memoria RAM y una tarjeta gréfica
NVIDIA GeForce RTX 3060. Esta configuracién permitid ejecutar simulaciones
complejas en tiempo razonable, aprovechar la aceleraciéon por GPU durante las
fases de entrenamiento y mantener una experiencia interactiva fluida durante
el disefio de los entornos en Unity.

A partir de las decisiones descritas, el entorno principal de desarrollo y si-
mulacién queda definido por la combinacién de Unity para la construccion de
escenarios tridimensionales interactivos, y ML-Agents como framework de en-
trenamiento. Esta integracidon permite una configuracién flexible, visual y per-
sonalizable, adecuada para el modelado de comportamientos adaptativos en
contextos robéticos colaborativos. Todos los experimentos se llevaron a cabo en
la maquina presentada anteriormente, cuyas caracteristicas garantizan un en-
torno de ejecucidn estable y reproducible. Con esta base técnica establecida, la
siguiente seccion describe el primer proceso de pruebas y entrenamiento reali-
zado, incluyendo el disefio de los entornos iniciales y los resultados preliminares
obtenidos.

3.2 Diseiio y validacion de entornos simulados basicos

Con el objetivo de validar la viabilidad técnica del framework adoptado y es-
tablecer una base experimental sdlida, esta seccién presenta el disefio y la eva-
luacién de los primeros entornos robéticos simulados implementados en Unity.
Se trata de escenarios de baja complejidad en los que se prueba el compor-
tamiento de agentes robdticos en condiciones controladas, sin la presencia de
elementos humanos ni dindmicas colaborativas. Estos entornos permiten ajustar
los pardmetros fundamentales del sistema, comprobar la estabilidad de la simu-
lacidn, verificar la correcta configuracién de las recompensas simples y evaluar
el rendimiento inicial de los algoritmos de aprendizaje. Ademads, facilitan la de-
teccion temprana de posibles errores de integracion entre el entorno visual y
el motor de entrenamiento. A partir de esta fase preliminar, se establecen las
condiciones necesarias para la construccién de escenarios mas avanzados en
capitulos posteriores.

Un aspecto fundamental en esta fase es la correcta representacion fisica del
agente robdtico dentro del entorno simulado. Para ello, se ha utilizado la libre-
ria URDF Importer (Unity Technologies, 2023), una herramienta desarrollada
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por Unity que permite importar modelos robdticos a partir de archivos URDF
(Unified Robot Description Format), ampliamente utilizados en plataformas co-
mo ROS. Esta libreria facilita la transferencia de las caracteristicas estructurales,
dindmicas y cinematicas del robot real al entorno virtual, permitiendo asi una
simulacion mas precisa y realista. En este trabajo, se ha empleado un modelo
URDF extraido directamente del robot fisico que serd utilizado en fases poste-
riores, garantizando asi la coherencia entre los entrenamientos simulados y las
pruebas experimentales reales.

Durante el proceso de integraciéon del modelo URDF con ML-Agents, surgie-
ron diversas dificultades relacionadas con el comportamiento fisico del robot, es-
pecialmente al intentar realizar pruebas de movimiento manual mediante man-
do o scripts interactivos. Estos problemas estuvieron principalmente asociados
a la configuracién de las mallas de colisién y los componentes fisicos importa-
dos automadticamente, los cuales no siempre se ajustan de forma éptima a los
requisitos del motor de fisicas de Unity. Para solventarlos, fue necesario realizar
ajustes manuales en los colliders y en los pardmetros dindmicos del modelo. Las
versiones corregidas y funcionales de estos elementos han sido documentadas
y se encuentran disponibles en el repositorio asociado.

En este caso, es importante destacar que la libreria URDF Importer controla
el movimiento del robot mediante la aplicacién de fuerzas sobre las articula-
ciones, replicando un comportamiento dindmico realista. Sin embargo, para los
objetivos concretos de este proyecto, se optd por una aproximacion basada en
el control por posicion, en la que cada articulacién es desplazada hacia un valor
angular objetivo (por ejemplo, de x radianes a x + ). Esta eleccién responde
a la necesidad de facilitar la transferencia de los comportamientos aprendidos
a un robot fisico, cuya arquitectura admite el uso de planificadores propios que
gestionan internamente la trayectoria entre puntos definidos. Por tanto, en lu-
gar de replicar la dindmica completa, se disefi6 el sistema de control simulado
para calcular directamente los puntos de destino de las articulaciones, lo que
permite compatibilizar el entrenamiento virtual con las capacidades nativas del
robot real.

En la Figura 3.2 se muestra el modelo del robot UR3e una vez importado en
el entorno de Unity. Este sera el modelo principal utilizado en todos los entre-
namientos simulados descritos a lo largo de la tesis.
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Figura 3.2: Robot UR3e importado y modificado en Unity para el desarrollo de los
entrenamientos

Aunque las observaciones utilizadas durante el entrenamiento varian segun
la configuracién y el objetivo de cada entorno simulado, las acciones se mantu-
vieron constantes a lo largo de todos los escenarios. Estas se definen como un
vector continuo de seis valores, cada uno correspondiente a una articulacién del
brazo robdtico UR3e. Estos valores representan incrementos angulares relativos
que el agente de RL propone en cada paso de simulacidn, y se encuentran limi-
tados al rango de [—2, 2] grados para evitar movimientos bruscos o inestables.
Dichas acciones son aplicadas directamente sobre el modelo simulado mediante
funciones especificas del controlador del robot personalizado, ajustando progre-
sivamente la posicion de cada articulacién.

El primero de los entornos desarrollados corresponde a un escenario robé-
tico extremadamente simple, disefiado con el objetivo de verificar la viabilidad
basica del proceso de entrenamiento mediante aprendizaje por refuerzo en el
marco implementado. En este entorno, el agente robdtico debe aproximar su
efector final a un punto fijo en el espacio (una pelota naranja), con un criterio
de precisién muy bajo (aproximadamente 20 cm de distancia). La posicién ob-
jetivo no varia a lo largo del episodio, y no se requiere una orientacion concreta
ni una trayectoria especifica. Este entorno inicial se empleé como prueba de
concepto para comprobar si el agente es capaz de aprender una politica mini-
ma que le permita aproximarse al objetivo, validando asi la correcta integracién
entre la simulacidén, el entorno de entrenamiento y el sistema de recompensas
mas elemental. La Figura 3.3 muestra una vista general de este entorno bdsico.
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Figura 3.3: Primer entorno simulado basico en Unity utilizado para entrenar una
tarea de aproximacion a un objetivo.

En cuanto a las observaciones proporcionadas al agente, estas consisten en
la posicion de los motores del robot, asi como, en este caso particular, la po-
sicion relativa del efector final respecto al objetivo. Esta informacién resulta
suficiente para que el agente pueda deducir su progreso hacia la meta y ajustar
sus acciones en consecuencia. Durante las pruebas iniciales se evaluaron dos
funciones de recompensa distintas, una funcién sparse, que otorgaba una re-
compensa binaria inicamente cuando el efector final se encontraba dentro del
radio de precision especificado, y una funcién densa basada en la distancia eucli-
dea entre el efector y el objetivo. Aunque ambas variantes permitieron al agente
aprender una politica valida, la funcién densa proporcioné una guia mas infor-
mativa y consistente durante el entrenamiento, favoreciendo una convergencia
mas rdpida y estable. Por este motivo, la recompensa densa fue empleada en los
experimentos realizados con este primer entorno. No obstante, se prevé que en
los siguientes entornos simulados ambas funciones resulten utiles dependiendo
del nivel de dificultad y los objetivos especificos de cada tarea.

En este caso se han evaluado dos de los algoritmos mds consolidados se-
gun el estado del arte del aprendizaje por refuerzo SAC y PPO. Aunque ambos
algoritmos fueron capaces de aprender una politica valida en este entorno sim-
ple, SAC mostré un rendimiento notablemente superior, especialmente debido
a la naturaleza continua del espacio de acciones utilizado en este proyecto. En
particular, SAC logré tiempos de convergencia aproximadamente un 20 % mas
rapidos que PPO, lo que lo convierte en una opcién mas eficiente para escena-
rios donde la rapidez en el aprendizaje es relevante. Por este motivo, SAC fue
seleccionado como el algoritmo principal y se utilizé de manera consistente a lo
largo de todo el proyecto. A lo largo del proceso de entrenamiento se llevaron
a cabo diversas iteraciones con ajustes progresivos en los hiperpardmetros, con
el objetivo de mejorar la estabilidad y la velocidad de convergencia del modelo.
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Tras estos reajustes, se identificaron un conjunto de valores que ofrecieron un
equilibrio adecuado entre rendimiento y robustez en el entorno experimental
empleado. Los pardmetros empleados finalmente se pueden ver en la tabla 3.2.

Parametros Valor
Learning Rate 0.0003
Batch Size 1028
Buffer Size 1000000
Tau 0.005
Hidden Units 256
Number of Layers 2
Normalize true
Gamma 0.99
Entropy Strength 1.0

Tabla 3.2: Ajustes de parametros para el algoritmo de SAC.

Adicionalmente, se han implementado técnicas méas avanzadas, como el cu-
rriculum learning, con el objetivo de evaluar su viabilidad y su posible automati-
zacion dentro del entorno de simulacién desarrollado en Unity. Esta estrategia se
ha aplicado para investigar si es posible alcanzar niveles de precision significati-
vamente mas altos, incluso en tareas que presentan una complejidad creciente.
Concretamente, el criterio de progresion se basaba en reducir gradualmente el
umbral de precisién cada vez que el agente alcanzaba un nimero determinado
de episodios con recompensas consecutivas. Este enfoque parte de la premisa
de que resulta mds sencillo aprender a alcanzar un objetivo dentro de un mar-
gen amplio (por ejemplo, 20 cm) que hacerlo desde el inicio con una tolerancia
estricta (1 cm).

La Figura 3.4 muestra el comportamiento del agente SAC en el entorno de
precision simple cuando se aplica la estrategia de curriculum learning. Se obser-
va un incremento inicial estable en la recompensa acumulada, seguido de una
caida brusca en el rendimiento coincidiendo con una transicion en el nivel de
dificultad, lo que refleja el ajuste automadtico del umbral de precision a medida
que el agente mejora. Este patréon evidencia que el agente requiere un periodo
de adaptacion tras cada reduccion del margen de error, lo cual es coherente con
los principios del aprendizaje gradual. No obstante, tras esta fase de adapta-
cién, se aprecia una recuperacién progresiva y una posterior estabilizacién del



3. ENTRENAMIENTO SIMULADO DE COMPORTAMIENTOS ROBOTICOS
50 ADAPTATIVOS

rendimiento en niveles cercanos al maximo. Estos resultados sugieren que el
curriculum learning no solo es viable en entornos simulados, sino que permite
alcanzar comportamientos precisos de forma mds estructurada y eficiente.

Entrenamiento simple

50 + — SAC
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30 A

20 -

Recompensa acomulada
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Figura 3.4: Gréfico de tensorboard para el entorno simple con Curriculum Lear-
ning.

Los resultados obtenidos en el entorno simple permiten concluir que ML-
Agents es una herramienta viable para el entrenamiento de agentes en simu-
laciones robdticas. No obstante, este tipo de entornos presenta una estructura
altamente determinista y una tarea constante, lo que limita su capacidad para
representar escenarios mas cercanos a aplicaciones reales. Por ello, se plantea
la necesidad de desarrollar y evaluar entornos de mayor complejidad, en los
que tanto la configuracién del entorno como los objetivos del agente varien a
lo largo del episodio. En particular, se han disefiado dos entornos adicionales:
el primero exige que el agente alcance un punto aleatorio en el espacio al inicio
de cada episodio, introduciendo asi una fuente de aleatoriedad controlada; el
segundo consiste en una version extendida de este entorno, en la que el agente
debe desplazarse desde un punto inicial A hasta un punto final B, lo que implica
una planificacion secuencial de movimientos. Estos nuevos escenarios permiti-
ran analizar el comportamiento del agente en contextos menos estructurados y
evaluar su capacidad para generalizar politicas ante condiciones dindmicas.
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Figura 3.5: Representacion del entorno simulado avanzado en Unity, disefiado para
la ejecucién de tareas con muiltiples puntos objetivo y trayectorias.

La Figura 3.5 muestra una representaciéon del entorno avanzado, en el que
se han introducido multiples puntos de destino para facilitar la visualizacién y
comprension de la tarea. Como primer paso, se llevd a cabo un entrenamien-
to preliminar de aproximadamente 800.000 pasos con el objetivo de valorar
la viabilidad del entorno y comprobar si ambas tareas propuestas (alcanzar un
punto aleatorio y recorrer una secuencia de puntos) eran resolubles por par-
te del agente. Los resultados de esta evaluacion se presentan en la Figura 3.6,
donde la recompensa mdaxima se ha establecido en 50, correspondiente a la
finalizaciéon satisfactoria de la tarea. Aunque no se observa una convergencia
totalmente estable (en el sentido de mantener una recompensa constante a lo
largo del tiempo), ambos entornos muestran un comportamiento prometedor,
ya que el agente consigue alcanzar el objetivo de forma repetida en multiples
ocasiones consecutivas. Esto indica que el entorno es resoluble y puede ser em-
pleado como base para experimentos méas prolongados y exigentes.

Es importante destacar que, en comparacion con los entornos simples, estas
tareas mas complejas introducen multiples factores de variabilidad que dificul-
tan una convergencia clara del entrenamiento. Entre ellos se incluyen la presen-
cia de distintos cuadrantes de trabajo, la aleatoriedad en el punto de apariciéon
del robot y la variabilidad en la dificultad asociada a cada destino, no es equi-
valente alcanzar un objetivo situado frente al robot que uno ubicado detras y
en una posicion baja. Esta falta de uniformidad en las condiciones iniciales y
en la complejidad de los episodios hace que la politica aprendida no alcance
una convergencia estable en el sentido cldsico. Sin embargo, como se observa
en la Figura 3.7, incluso tras seis millones de pasos, el agente logra completar
con éxito la tarea en la mayoria de los episodios, manteniendo un rendimiento
elevado aunque variable. Este comportamiento pone de manifiesto la necesidad
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Figura 3.6: Gréfico de tensorboard para el test de entornos avanzados.

de emplear estrategias avanzadas como el curriculum learning, entrenamientos
prolongados y aproximaciones mas sofisticadas en los escenarios que incluiran
interaccién con humanos, los cuales se abordaran en los apartados siguientes.

Los entrenamientos realizados en los tres entornos simulados permiten con-
firmar la viabilidad del uso del aprendizaje por refuerzo en escenarios robéticos
implementados en Unity. No obstante, los resultados también evidencian que
el rendimiento del agente estd fuertemente condicionado por diversos factores,
como la complejidad de la tarea, la configuracién del entorno, la variabilidad
introducida y el disefio de la funcién de recompensa. Por tanto, el éxito del en-
trenamiento no solo depende del algoritmo utilizado, sino también de un disefio
cuidadoso del entorno y de un ajuste progresivo de la dificultad. Como resumen
general, en la Tabla 3.3 se recoge el entrenamiento mds largo realizado en cada
uno de los tres entornos, junto con una métrica de éxito basada en la proporcién
de episodios completados correctamente en diez ejecuciones aleatorias tras el
entrenamiento.
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Figura 3.7: Gréfico de tensorboard entorno multi punto extendido. 6 millones de

pasos.

N° de Tasa de

Tipo de entorno Algoritmo

pasos éxito

Punto fijo SAC 1M 100 %
Punto aleatorio SAC 7™ 90 %
Trayectorias SAC 8M 80%

Tabla 3.3: Resumen del rendimiento obtenido en los distintos entornos simulados
tras el entrenamiento.

En conjunto, esta fase experimental confirma que es posible aplicar aprendi-
zaje por refuerzo en simulaciones robdticas desarrolladas con Unity, siempre que
se preste atencién al disefio del entorno, a la complejidad de las tareas y al ajus-
te progresivo de los parametros. A partir del siguiente apartado, se incorporara
la participacién de gemelos digitales humanos en escenarios con trayectorias
complejas, lo que permitira avanzar hacia formas de interaccién mas realistas y
empezar a evaluar el impacto de sefiales humanas en la planificacién de movi-
mientos colaborativos.
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3.3 Entrenamiento en entornos avanzados con adap-
tacion de trayectorias

Con el objetivo de avanzar hacia escenarios mds representativos de la in-
teraccion humano-robot, esta seccidn presenta el disefio y la evaluacién de en-
tornos simulados que incorporan la presencia de un humano en el espacio de
trabajo. A partir de la validacién preliminar realizada en entornos simples, se
han explorado configuraciones avanzadas en las que la trayectoria del agente
debe adaptarse dindmicamente a la posicién y el movimiento del humano. Estos
escenarios permiten analizar la capacidad del sistema para generar comporta-
mientos flexibles y adaptativos en tiempo real, y constituyen un paso clave hacia
la implementacion de estrategias colaborativas sensibles al entorno.

Para esta fase y las posteriores, resulta fundamental definir una tarea com-
pleja que permita evaluar no solo la precision del agente, sino también su capaci-
dad de adaptacion a situaciones dindmicas. Con este objetivo, se ha disefiado un
escenario en el que el agente parte desde una posicion fija inicial y debe comple-
tar una secuencia de acciones encadenadas. En primer lugar, debe desplazarse
hasta una mesa para recoger una pelota. La recogida se ha implementado de
forma sintética: al alcanzar una proximidad determinada con respecto al objeto
(umbral de distancia), se considera que la pelota ha sido recogida. A continua-
cién, el agente debe identificar el color de la pelota y trasladarla a una de las dos
mesas destino disponibles. La eleccién correcta depende del color observado: si
la pelota es naranja, debe depositarse en una mesa especifica (de color naran-
ja); si es rosa, en la otra (de color rosa). La acciéon de colocacion también se
considera completada al alcanzar un umbral minimo de distancia con respecto
a la mesa destino.

Finalmente, una vez entregada la pelota en el lugar correspondiente, el agen-
te debe regresar a su posicién inicial, cerrando asi el ciclo completo de la tarea.
Esta estructura de subtareas de deteccion del color, planificacion de la trayecto-
ria, ejecucién de la entrega y retorno, ofrece un contexto adecuado para anali-
zar el rendimiento del sistema en términos de toma de decisiones secuenciales
y adaptacién ante posibles perturbaciones. La representacién visual del entorno
puede observarse en la Figura 3.8, donde se aprecian las mesas de recogida y
destino junto con el agente robdtico en su posicidn inicial. Ademads, esta tarea
permite estudiar como el aprendizaje por refuerzo puede ser utilizado para ge-
nerar comportamientos adaptativos en entornos colaborativos, especialmente
cuando se introduce la presencia de un humano que modifica dindmicamente
el entorno de trabajo.
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Figura 3.8: Entorno de entrenamiento de tarea compleja. Mesa de recogida (gris)
y mesas de colocacién (naranja y rosa), con el agente en una posicién de reposo.

Con el objetivo de analizar el comportamiento del agente en presencia de
humanos, se ha introducido en el entorno de entrenamiento un dummy humano
que acttia como gemelo digital. Este modelo permite representar de forma rea-
lista la presencia fisica de una persona en el espacio de trabajo, ofreciendo la
posibilidad de evaluar la capacidad del agente para ajustar sus trayectorias en
funcién del comportamiento humano. El dummy se puede situar de forma esta-
tica en posiciones aleatorias del entorno, lo que introduce variabilidad espacial
y obliga al agente a modificar sus movimientos planificados.

Para ampliar el realismo de la simulacién, se han explorado diferentes for-
mas de dotar de movimiento al dummy, con la intencién de imitar patrones
naturales de desplazamiento humano. Tras valorar distintas alternativas, se ha
optado por un modelo de movimiento aleatorio con direccién predominante
(por ejemplo, hacia adelante o hacia atrads), combinado con ligeras perturba-
ciones que emulan los ajustes posturales o cambios de trayectoria propios de
una persona en movimiento. Esta estrategia, que incluye ademads la posibilidad
de permanecer estatico durante ciertos periodos, permite generar una dindmica
fluida y creible sin necesidad de controles complejos. Asi, el entorno resultante
se asemeja a un escenario de colaboracién real, donde los humanos comparten
el espacio de trabajo con el robot y no siguen trayectorias perfectamente prede-
cibles (ver entorno con el dummy en la Figura 3.9).

Dado que este entorno se va a utilizar en multiples experimentos a lo largo de
la presente tesis, se ha disefiado para ser completamente configurable a través
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Figura 3.9: Entorno de entrenamiento de tarea compleja, consistente en recoger y
dejar una pelota de color especifico, en presencia de un dummy humano.

de un archivo externo en formato . json. Esta decisién permite adaptar facilmen-
te las condiciones del entorno sin necesidad de modificar el cédigo fuente, lo
que facilita tanto el ajuste de pardmetros durante el proceso experimental como
su futura reutilizacién o extensién por parte de otros investigadores. La inclu-
sion de esta capacidad de configuracién también responde al objetivo de ofrecer
el entorno como recurso abierto a la comunidad cientifica, promoviendo asi la
reproducibilidad de los resultados y la exploracidn de variantes experimentales
con un bajo coste de implementacién.

Toda la informacién relativa a la estructura y uso del archivo de configura-
cién se encuentra disponible en el repositorio asociado a esta tesis. No obstante,
cabe destacar algunas de las opciones mds relevantes que afectan directamente
al disefio del entorno. Entre ellas se incluye la activacién condicional de fases
especificas del comportamiento del agente, asi como el control total de la in-
teraccién con el humano digital, permitiendo activar o desactivar su presencia,
configurar sus posiciones de aparicién (spawn points) y definir su comporta-
miento (estatico, movimiento aleatorio o teletransportacion). Asimismo, el ar-
chivo permite establecer con precision la ubicacién de los elementos clave del
entorno, como las mesas de recogida y colocacién o la posicién inicial de la pe-
lota. Estas funcionalidades facilitan la personalizacion y replicacion del entorno
de entrenamiento bajo condiciones experimentales diversas. La configuracion
admite también opciones como el registro de trayectorias, la seleccién del nu-
mero de entornos paralelos, el uso de multiples camaras o la integraciéon con
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sistemas de realidad virtual, dotando al sistema de una gran versatilidad sin
necesidad de modificar el coédigo base.

Cuando se hace referencia a la activacién de fases especificas del comporta-
miento del agente dentro del archivo de configuracidn, se alude a la posibilidad
de activar de manera conjunta o individual las tres fases diferenciadas de la ta-
rea: recogida de la pelota, entrega en la mesa correspondiente y retorno a la
posicidén inicial. Esta division modular permite implementar distintas estrate-
gias de entrenamiento segun las necesidades del experimento. Por ejemplo, es
posible llevar a cabo un entrenamiento conjunto mediante una tnica red neuro-
nal que abarque todo el ciclo de la tarea, aplicar técnicas de curriculum learning
en las que se entrena primero una fase y luego se incorporan progresivamente
las siguientes, o bien entrenar cada fase de manera independiente y gestionar-
las mediante un switcher, que selecciona la red adecuada en funcién de la fase
activa. Ademas, se contempla la posibilidad de utilizar un modelo de decisiéon
mads avanzado encargado de determinar dindmicamente qué red debe tomar el
control del agente en cada momento, optimizando asi la eficiencia y especiali-
zacion del comportamiento aprendido.

En lo que respecta al disefio de funciones de recompensa, referidas por aho-
ra Unicamente a la resolucion de la tarea en ausencia de un humano, el entorno
configurable permite optar por recompensas de tipo dense o sparse, segun la fase
y el tipo de aprendizaje deseado. En la segunda fase de la tarea (la colocacion
de la pelota en la mesa correspondiente), se ha optado por una recompensa de
tipo sparse, ya que el objetivo debe cumplirse completamente para recibir sefial
positiva y resulta conveniente mantener una formulacién no guiada, de modo
que sea posible observar comportamientos emergentes en futuros entrenamien-
tos. No obstante, el agente dispone de informacién observacional relativa a su
distancia respecto a ambas mesas de destino, y debe aprender a interpretar esta
informacién en funcién del color de la pelota, desarrollando asi un comporta-
miento condicional.

En cambio, para las fases 1 (recogida) y 3 (retorno a la posicion de origen),
se ha evaluado el impacto de distintas formulaciones de recompensa densa. En
las primeras pruebas se compararon variantes lineales y logaritmicas negativas,
observandose que las segundas ofrecian una convergencia mas estable y trayec-
torias mds suaves, especialmente en los ultimos tramos de aproximacién. Final-
mente, se ha adoptado la recompensa logaritmica negativa como configuracién
definitiva, al proporcionar una sefial mds informativa y favorecer movimientos
progresivos y eficientes, particularmente en tareas de precisién como la recogi-
da de objetos.
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Con el objetivo de validar la viabilidad del entorno y la tarea propuesta antes
de introducir elementos humanos, se han realizado los primeros entrenamientos
en condiciones controladas, sin presencia de obstdculos dindmicos. Inicialmen-
te se experimentd con el entrenamiento conjunto de las tres fases (recogida,
entrega y retorno), pero se comprobd que esta aproximacion presentaba limi-
taciones: la fase de retorno, a pesar de ser la mds sencilla, raramente llegaba a
ejecutarse debido a la longitud total de la secuencia de tareas, lo que dificultaba
su aprendizaje efectivo. En cambio, una estrategia mas eficiente ha consistido
en entrenar de forma conjunta las fases 1 (recogida) y 2 (entrega), y abordar
la fase 3 (retorno a la posicién inicial) como un proceso independiente. En este
caso, se simuld el retorno desde posiciones aleatorias préximas a la mesa de
entrega, logrando una tasa de éxito del 100 % en aproximadamente 9 millones
de pasos. Estos resultados demuestran que la tarea es resoluble de forma efi-
ciente mediante un sistema modular, en el que un switcher cambia la red activa
al finalizar la entrega, permitiendo una especializacién por fases que mejora la
estabilidad y la velocidad del aprendizaje.

Entrenamiento no guiado fases 1y 2
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Figura 3.10: Curva de entrenamiento (fases 1 y 2) sin recompensas negativas hacia
el objeto. Aprendizaje mas lento y menos estable.

Las Figuras 3.11 y 3.10 ilustran la evolucién del aprendizaje durante el en-
trenamiento conjunto de las fases mas complejas y criticas del proceso que son
la recogida y entrega (fases 1 y 2) de la pelota. Estas fases son especialmente
relevantes porque van a representar los momentos de mayor proximidad al hu-
mano en escenarios colaborativos. En ambos casos, no se ha introducido todavia
la presencia del humano, pero se han evaluado dos configuraciones distintas del
sistema de recompensas introducidas anteriormente. En la Figura 3.10, el en-
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Entrenamiento guiado fases 1y 2
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Figura 3.11: Curva de entrenamiento (fases 1 y 2) con recompensa densa en fase 1
y sparse en fase 2. Convergencia mas rapida gracias al uso de penalizacién negativa
hacia el objeto.

trenamiento se ha realizado sin incorporar penalizaciones negativas asociadas
a la distancia al objeto, dando lugar a una curva de aprendizaje mas lenta y
menos estable, aunque ttil para observar comportamientos emergentes no diri-
gidos. Por el contrario, la Figura 3.11 muestra la misma tarea con un esquema
de recompensas guiado, en el que se penaliza la distancia durante la fase de
recogida y se optimiza la entrega para reducir movimientos innecesarios. Este
enfoque conduce a una convergencia mas rapida y estable, pero tiende a limitar
la diversidad de trayectorias, haciendo que el agente repita siempre la ruta mds
eficiente. En conjunto, ambos resultados validan tanto el disefio del entorno co-
mo la eficacia del sistema de recompensas propuesto.

Cabe destacar que las métricas mostradas en ambas graficas no son directa-
mente comparables en cuanto al valor final alcanzado, ya que los sistemas de
recompensas penalizan aspectos distintos, como el nimero de pasos totales o la
distancia al objetivo. Esta diferencia influye en los valores absolutos represen-
tados en el eje vertical, pero no afecta a la interpretacion general del proceso
de aprendizaje. En este caso, el propdsito principal es evidenciar que el agente
es capaz de resolver la tarea de forma eficiente en un entorno practicamente
determinista (a excepcién de la eleccién de mesa, que depende del color de la
pelota), logrando una politica convergente en torno a los 2 millones de pasos
bajo ambas configuraciones de recompensas.
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En cuanto a la fase 3, correspondiente al retorno a la posicién inicial, se ha
comprobado que puede resolverse de manera muy eficiente cuando se entre-
na de forma independiente. Aunque no se presenta una figura especifica para
esta fase, los resultados cuantitativos obtenidos demuestran una tasa de éxito
del 100% en menos de 1 millén de pasos. Estos resultados son concluyentes y
suficientes para validar su viabilidad. Este comportamiento también refuerza la
idoneidad del enfoque modular planteado.

En conjunto, los entrenamientos realizados en ausencia de presencia huma-
na han demostrado que la tarea es resoluble de forma eficiente mediante una
estrategia modular. Dividiendo el proceso en dos fases consecutivas, una inicial
que agrupa recogida y entrega, y una posterior dedicada al retorno, se ha logra-
do obtener un comportamiento exitoso y optimizado en menos de 3 millones
de pasos combinados. Esta aproximacion fraccionada no solo reduce significati-
vamente el tiempo de entrenamiento en comparacion con el enfoque conjunto,
sino que ademads permite especializar redes por subtarea, lo que mejora la esta-
bilidad del aprendizaje. Ademas, el andlisis previo ha permitido identificar que
las fases 1 y 2 son especialmente criticas en términos de proximidad al humano,
por lo que resultan prioritarias en el estudio de escenarios colaborativos.

Una vez validada la configuracién y realizados los primeros entrenamientos
en un entorno sin interferencias humanas, se ha procedido a analizar cémo va-
rian los comportamientos ante la introducciéon del humano digital en posiciones
aleatorias del entorno. Este cambio impone una adaptacién adicional al agente,
que ya no solo debe optimizar la ejecucién de las subtareas definidas, sino tam-
bién modificar dindmicamente sus trayectorias en funcién de la localizacién del
humano, manteniendo siempre la integridad de la tarea principal. Como puede
observarse en la Figura 3.12, la politica aprendida muestra una capacidad no-
table para redirigir sus movimientos y evitar al humano, incluso en condiciones
donde su presencia bloquea parcialmente el camino mds directo hacia la mesa
objetivo. Estas trayectorias adaptativas confirman la utilidad del esquema de re-
compensas empleado y evidencian la robustez del comportamiento aprendido.

Cabe destacar que, durante el entrenamiento, se ha observado que pena-
lizar de forma excesiva el contacto con el humano mediante una recompensa
fuertemente negativa inducia un comportamiento demasiado conservador por
parte del agente, que desarrollaba un rechazo al entorno y evitaba incluso zonas
seguras proximas al humano. Por ello, se ha optado por una estrategia alterna-
tiva: reiniciar el episodio en caso de colisién sin dar ninguna penalizacién, lo
que impide al agente alcanzar el objetivo y, por tanto, obtener la recompensa
positiva. Esta formulacion indirecta refuerza que el agente quiera evitar al hu-
mano sin inducir bloqueos ni trayectorias artificialmente alejadas; ademas, ha
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demostrado ser eficaz para lograr comportamientos eficientes y sin colisiones.

Figura 3.12: Ejemplos de trayectorias generadas en presencia del humano en dis-
tintas posiciones.

En los distintos ejemplos representados se aprecia como el agente selecciona
rutas alternativas, priorizando evitar al humano sin comprometer el éxito de la
tarea. Las curvas mas pronunciadas o desviaciones laterales respecto a la tra-
yectoria éptima en vacio reflejan la influencia directa de la posicién del humano
sobre la planificacion del movimiento. Esta adaptacion se realiza en tiempo real,
demostrando la capacidad del modelo para generalizar ante condiciones no vis-
tas durante el entrenamiento inicial.

En cuanto al proceso de entrenamiento con presencia activa del humano, se
ha mantenido el enfoque por fases, centrando los experimentos en las etapas
1 y 2. En este caso, la convergencia ha requerido un mayor nimero de pasos,
debido tanto a la complejidad afiadida por el movimiento del humano como a la
introduccion de ajustes especificos en la funcién de recompensa. Concretamen-
te, se han reajustado los pesos relativos de las recompensas terminales y se ha
seleccionado una recompensa densa en la primera fase y sparse en la segunda
fase, lo que permite priorizar maniobras de evasion sin recurrir a penalizaciones
explicitas que podrian inducir comportamientos excesivamente conservadores,
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precisamente en la fase de mayor proximidad potencial al humano. Estas mo-
dificaciones se implementaron tras un proceso iterativo de pruebas y validacién
de los entrenamientos, en el que se evaluaron diferentes combinaciones de re-
compensas y configuraciones del entorno.

Ademas, se ha empleado una estrategia de curriculum learning centrada en
dos ejes: por un lado, la precisiéon requerida para las acciones de recogida y
entrega; y por otro, la cantidad y velocidad del movimiento del humano. Esta
progresion curricular ha permitido observar periodos de mejora seguidos de pe-
queias caidas temporales en el rendimiento, reflejadas en la Figura 3.13, que
corresponden con incrementos puntuales en la dificultad del entorno. El limi-
te de recompensa en este escenario se ha fijado en un maximo de 150 puntos,
manteniendo la coherencia con los experimentos anteriores.

Entrenamiento con humano en movimiento fases 1y 2
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Figura 3.13: Curva de entrenamiento (fases 1 y 2) con movimiento del humano y
aplicacién de curriculum learning.

Los resultados obtenidos en esta fase permiten concluir que el agente es
capaz de mantener un comportamiento eficiente incluso en presencia de un hu-
mano en movimiento y sin guia densa durante la fase de entrega. A pesar del
incremento de dificultad asociado a la incertidumbre en la posicién y despla-
zamiento del humano, el sistema ha mostrado una notable capacidad de adap-
tacion, resolviendo la tarea de forma consistente tras un periodo de entrena-
miento mds prolongado. La supresién de la sefial de recompensa continua en la
segunda fase no solo ha incrementado el desafio de la tarea, sino que ha favore-
cido el desarrollo de comportamientos mas autbnomos y generalizables, donde
el agente debe inferir la mesa de destino adecuada y planificar trayectorias se-
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guras sin depender de una orientacion directa. Las trayectorias aprendidas se
caracterizan por desviaciones estratégicas que minimizan el riesgo de colisién
sin comprometer el éxito de la tarea, evidenciando la robustez, estabilidad y
coherencia del comportamiento adquirido.

En este contexto, el sistema de recompensas ha desempefiado un papel fun-
damental en la estabilidad y eficiencia del aprendizaje. Se ha optado por un
esquema basado en reforzadores positivos acumulativos por fase completada,
combinados con recompensas y penalizaciones continuas proporcionales a la
distancia en las fases 1 y 3. Ademas el utilizar la penalizacién por paso, utili-
zada de forma controlada, ha incentivado la optimizacion temporal sin inducir
bloqueos. Asimismo, se ha evitado el uso de castigos explicitos por interaccion
con el humano, en favor de mecanismos de refuerzo indirecto como el reinicio
del episodio, lo que ha permitido mantener un equilibrio entre exploracion, se-
guridad y rendimiento.

Cabe destacar que las funciones de recompensa y penalizaciones asociadas
se pueden cambiar desde el archivo de configuracidn del entorno, no obstante
los resultados obtenidos se han llevado a cabo con las siguientes funciones de
recompensa finales implementadas en el entorno de entrenamiento:

En la primera fase (recogida), el agente recibe una recompensa negativa
continua que disminuye de forma logaritmica a medida que se aproxima al ob-
jeto. Este disefio favorece movimientos mas estables y progresivos, ya que la
penalizacién es menor cuando la distancia al objetivo es pequefia. La finaliza-
cién de la fase se produce cuando la distancia entre el efector final y la pelota
(dcaren) €8 menor o igual que la precision establecida (dpesiion), cumpliéndose
asi la condicidén de éxito definida en la Ecuacion 3.1.

catc

+50, acabar fase 1 si deyen < dpresitions (3.1)

F =
taskl _ log(dcatch + ]_)/10’ €n otro caso.

En la segunda fase (entrega), la sefial de recompensa se define como sparse:
el agente solo recibe una recompensa positiva al depositar correctamente la pe-
lota en la mesa correspondiente segun su color. La condicién de éxito se cumple
cuando la distancia entre el efector final y la posicion objetivo de la mesa (d,j,ce)
es menor o igual que la precision establecida (dpyegiion), tal y como se muestra
en la Ecuacién 3.2. En caso de error o de no completar la accién, no se obtiene
recompensa.
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+100, acabar fase 2 si djjace < dpresitions

FtaskZ = 0 (32)
, en otro caso.

Por ultimo, en la fase de retorno, se emplea una formulacién logaritmica
andloga a la utilizada en la primera fase. La fase concluye cuando la distancia
entre el efector final y la posicion inicial del robot(d,,,.) es menor o igual que
la precision establecida (dpyegiion), Cumpliéndose asi la condicion de finalizaciéon
definida en la Ecuacién 3.3.

+150, acabar fase 3 si dpome < dpresitions (3.3)

task3 — —log(d}ome +1)/10, en otro caso.

La Ecuacidén 3.4 resume la formulacion general de la funcién de recompen-
sa total empleada en el entorno final, donde cada término F,y; representa la
contribucién de las tres fases principales de la tarea. Los parametros kq, ky, ks €
{0,1} permiten activar o desactivar cada componente segtin el escenario y fa-
se de entrenamiento. Adicionalmente, se incluyen las penalizaciones Ry, y
R, uisions Que pueden configurarse para ajustar la eficiencia y la robustez del
aprendizaje. En el caso concreto de esta investigacion, la penalizacién por coli-
sion se ha establecido en cero. Por su parte, la penalizacion temporal R;,,, puede
adoptar un valor reducido (por ejemplo, 0.1 por paso) con el fin de agilizar la
convergencia del entrenamiento y promover trayectorias mas eficientes.

Riota = kl “Fraga + k2 “Frago + kS *Frasks _Rstep —Resitision (3.4)

Para favorecer una progresion estable del aprendizaje, se aplica un esquema
de curriculum learning que ajusta gradualmente la dificultad del entorno. En
las primeras etapas se utilizan precisiones mas altas y movimientos del humano
menos bruscos.

En sintesis, los experimentos realizados han validado la viabilidad de un en-
torno avanzado en el que el agente completa tareas complejas de forma eficien-
te, incluso bajo la presencia de un humano en movimiento. El enfoque modular
planteado ha facilitado la especializacion de politicas en subtareas diferencia-
das, mejorando tanto la estabilidad como la velocidad de convergencia. Asimis-
mo, se ha confirmado que la inclusion de un modelo humano, ya sea estatico
o dindmico, no compromete la ejecucidon de la tarea siempre que el disefio de



3.3. ENTRENAMIENTO EN ENTORNOS AVANZADOS CON ADAPTACION DE
TRAYECTORIAS 65

recompensas esté cuidadosamente formulado.

Con el fin de validar los comportamientos aprendidos en condiciones mas
cercanas a la interaccion real, se ha generado un entorno de realidad virtual
(VR) que permite a investigadores y usuarios introducir de manera directa las
redes entrenadas y observar su rendimiento en situaciones simuladas pero in-
mersivas. Este escenario ofrece la posibilidad de reproducir movimientos hu-
manos y gestos naturales, evaluando la capacidad del agente para adaptarse a
dindmicas mas complejas y variadas que las consideradas en los entornos de
simulacién tradicional.

El uso de VR no solo facilita la visualizacion y analisis de las trayectorias
robdticas, sino que también habilita la interaccién directa del usuario con el en-
torno. De este modo, los participantes pueden experimentar en primera persona
la colaboracién con el agente, aportando observaciones cualitativas y valoracio-
nes inmediatas sobre aspectos como la fluidez de los movimientos, la seguridad
percibida o el nivel de naturalidad en la interaccidn. Para ilustrar este plantea-
miento, se han incluido capturas representativas del entorno virtual (ver Figu-
ra 3.14).

Figura 3.14: Vista general del escenario industrial en realidad virtual disefiado
para la validacion y analisis de los comportamientos aprendidos por el agente

El entorno de realidad virtual desarrollado no solo se ha planteado como un
complemento ilustrativo, sino que ha sido utilizado para la deteccién temprana
de limitaciones y la validacién de los modelos entrenados. Gracias a la flexibili-
dad y seguridad que aporta, el entorno de VR ha permitido evaluar el compor-
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tamiento de los agentes en escenarios colaborativos con movimiento humano
realista, confirmando la solidez de los comportamientos aprendidos e identifi-
cando al mismo tiempo ajustes necesarios antes de seguir modificando el en-
torno y las funciones de recompensa previas al despliegue. De este modo, se
consolida como una etapa intermedia clave entre la simulacién computacional
y el despliegue de los modelos en robots reales.

A pesar de estos resultados positivos, también se han identificado limitacio-
nes relevantes. Hasta este punto, la interaccién humano-robot se ha planteado
Unicamente como un problema de seguridad fisica, en el que el objetivo prin-
cipal del agente consiste en evitar el contacto con el humano. Dicho enfoque,
aunque necesario como requisito basico de cualquier escenario colaborativo, re-
sulta insuficiente para representar una interaccion real, donde influyen factores
adicionales como la percepcién subjetiva de confort, la naturalidad de los mo-
vimientos o la capacidad del robot para anticiparse a las intenciones del usuario.

Esta limitacion pone de manifiesto la necesidad de avanzar hacia un mo-
delo mads sofisticado de interaccidn, en el que el confort humano se considere
de forma explicita dentro del proceso de aprendizaje. En esta direccidn, se ha
planteado la incorporacién de métricas fisioldgicas y valoraciones subjetivas que
permitan formalizar el confort como variable cuantificable y operativa. De este
modo, el agente no solo ejecuta la tarea de manera segura, sino que también
adapta sus comportamientos para optimizar la experiencia de colaboracién des-
de la perspectiva del usuario humano.

El entorno configurable desarrollado en los capitulos anteriores se ha plan-
teado como base para las siguientes fases de la investigacion, integrando fun-
ciones de recompensa que contemplen dichas dimensiones adicionales de la
interaccién. De esta forma, la infraestructura presentada servird como punto
de partida para abordar el modelado del confort humano y su incorporacién
efectiva en el entrenamiento del agente, cuestién que se detalla en el préximo
Capitulo 4.



La lentitud no es falta de ritmo; es domi-
nio del ritmo.

RENE LAVAND

Capitulo

Modelado del confort en la
interaccion humano-robot

n el capitulo anterior se ha validado la capacidad del agente para inter-
actuar en entornos avanzados con presencia humana, garantizando
la seguridad bdsica evitando colisiones con el dummy humano. Es-
te planteamiento, aunque imprescindible como condicién minima en

cualquier escenario colaborativo contemporaneo, resulta insuficiente para refle-
jar la complejidad que representa una interaccién humano-robot actual (She-
ridan, 2016; Villani et al., 2018). La colaboracion efectiva no puede limitarse
Unicamente a la ausencia de contacto fisico, sino que debe integrar dimensiones
adicionales relacionadas con la percepcion y el estado psicoldgico del usuario
(Hancock et al., 2011; Khavas, 2021). En este contexto, adquiere especial re-
levancia la nocién de confort, entendida como un componente esencial para
evaluar la calidad de la interaccién y orientar el disefio de comportamientos ro-
béticos mas adaptativos y aceptables (Bibbo et al., 2025).

La literatura en interaccién humano-robot ha sefialado que factores como
la distancia interpersonal, la velocidad de los movimientos o la fluidez de las
trayectorias influyen de manera directa en la percepcién de confort del usuario
(Pacchierotti et al., 2006; Mumm y Mutlu, 2011). Estos pardmetros condicionan
tanto la aceptacién del sistema como la confianza y disposicion del humano a
colaborar con el robot (Hancock et al., 2011; van den Brule et al., 2014). El
confort, entendido como una experiencia que combina dimensiones fisicas y
psicoldgicas, se establece asi como un requisito fundamental para garantizar in-
teracciones sostenibles y eficaces, especialmente en escenarios donde la coope-
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racion se mantiene en el tiempo o implica un contacto frecuente con el robot
(Howell et al., 2023).

En este capitulo se plantea formalizar el confort como una variable explicita
dentro de un entorno de aprendizaje por refuerzo, trasladando este concep-
to subjetivo a pardmetros observables que puedan integrarse en el proceso de
entrenamiento (Retzlaff et al., 2024; Slade et al., 2024). Para ello, se ha ex-
tendido el entorno configurable descrito en capitulos anteriores, incorporando
nuevas funciones de recompensa que permiten equilibrar la resolucién de la
tarea con el mantenimiento de condiciones de interaccidén acordes al nivel de
confort definido. Este planteamiento posibilita analizar como el agente adapta
sus trayectorias y comportamientos en funcion de distintos umbrales de confort,
ofreciendo asi un marco operativo para estudiar la influencia de esta dimensién
en escenarios colaborativos. Los aspectos relativos a la definiciéon del confort,
su modelado matematico, la configuracién experimental y el andlisis compara-
tivo de los distintos niveles se desarrollan en detalle en las secciones posteriores.

El objetivo principal de este capitulo es doble. En primer lugar, se ha buscado
definir y modelar el confort como una variable operativa que pueda incorporar-
se de forma explicita en el proceso de entrenamiento del agente. En segundo
lugar, se ha pretendido demostrar cémo la introduccién de esta dimensién mo-
difica el comportamiento aprendido, comparando ejecuciones sin consideracion
del confort, con el confort activado y con diferentes niveles de exigencia asocia-
dos a dicha variable. De esta forma, resulta posible evaluar no solo la viabilidad
de integrar el confort en el marco del aprendizaje por refuerzo, sino también la
relevancia practica de su incorporacién en la calidad y aceptacion de la interac-
cién humano-robot.

En este sentido, el trabajo desarrollado en este capitulo sienta las bases para
fases posteriores de la investigacion en las que se incorporaran métricas adi-
cionales y validaciones con usuarios reales. La formalizacién del confort en un
entorno simulado constituye un paso intermedio necesario, que permite con-
solidar un marco metodoldgico robusto antes de abordar escenarios reales de
mayor complejidad. De este modo, los avances aqui presentados no solo mues-
tran la viabilidad de considerar el confort como variable de entrenamiento, sino
que también preparan el terreno para su posterior aplicacidon en contextos expe-
rimentales presenciales, donde la percepcién del usuario humano adquiere un
papel central.
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4.1 Definicion y representacion del confort en la inter-
accion humano-robot

El confort se ha consolidado en los tltimos afios como una dimensién clave
en la interaccién humano-robot, especialmente en escenarios de colaboracién
en los que el robot comparte espacio de trabajo con una persona (Villani et
al., 2018; International Organization for Standardization, 2016). A diferencia
de la seguridad, que se centra en evitar dafos fisicos derivados de la interac-
cién (Sheridan, 2016), el confort abarca aspectos mas amplios vinculados a la
percepcion subjetiva del usuario y a la aceptacion de la tecnologia (Goodrich
y Schultz, 2007; Hancock et al., 2011). La consideracién explicita de este con-
cepto resulta fundamental para garantizar que la cooperacién entre humano y
robot no solo sea fisicamente segura y funcional, sino también percibida como
natural y satisfactoria, condicidn indispensable para favorecer la confianza y la
disposicion a colaborar de manera sostenida en el tiempo Redondo et al. (2023).

El confort en la interaccién humano-robot puede entenderse como una ex-
periencia de varias dimensiones que combina factores fisicos, cognitivos y emo-
cionales. Desde una perspectiva fisica, aspectos como la distancia interpersonal
o la velocidad de los movimientos condicionan directamente la sensacién de
comodidad percibida por el usuario (Pacchierotti et al., 2006; Mumm y Mutlu,
2011). En el plano cognitivo, variables como la inteligibilidad (predictability en
inglés) de las trayectorias del robot influyen en el grado de naturalidad atribuido
a la interaccién (Dragan et al., 2013). Finalmente, en la dimensién emocional,
estudios recientes han sefialado que la confianza y la percepcién de seguridad
subjetiva desempefian un papel decisivo en la aceptacién de la colaboracion a
largo plazo (Hancock et al., 2011; Khavas, 2021). Esta visién integradora per-
mite concebir el confort como un componente esencial para evaluar la calidad
de la interaccidon, complementando métricas clasicas de seguridad y eficiencia
(Gonzalez-Santocildes et al., 2024b) y ha comenzado a explorarse también me-
diante modelos cuantitativos que predicen o estiman el confort en funcién de
pardmetros observables (Yan et al., 2023; Howell et al., 2023).

Diversos estudios han identificado un conjunto de factores que influyen de
manera recurrente en la percepcién de confort durante la interaccién con robots
colaborativos Yan y Jia (2022). Entre los mds citados se encuentran la distancia
interpersonal, la velocidad y fluidez de los movimientos, asi como la capaci-
dad del robot para anticipar las acciones humanas (Pacchierotti et al., 2006;
Mumm y Mutlu, 2011). Estos elementos, si bien han sido analizados de forma
independiente en distintos trabajos, conforman un marco comtn que permite
comprender cémo las caracteristicas del comportamiento robdtico inciden en la
experiencia subjetiva del usuario. En consecuencia, el confort puede abordarse
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no como una variable aislada, sino como el resultado de la interaccién dinami-
ca entre multiples dimensiones fisicas y cognitivas, cuya adecuada integracién
resulta esencial para el disefio de sistemas colaborativos aceptables y eficaces.

La distancia interpersonal se ha seleccionado en este trabajo como una de
las variables principales para modelar el confort, al ser uno de los factores mas
mencionados en la literatura y, al mismo tiempo, por su relevancia prdctica en la
tarea planteada. Esta variable puede medirse de forma explicita a través de las
trayectorias generadas por el agente, observando la distancia media mantenida
entre el robot y el humano. En el enfoque propuesto, este valor se ajustara di-
namicamente en funcién del nivel de confort declarado por el usuario, de modo
que el robot incremente o reduzca su proximidad para favorecer la percepcién
de comodidad del usuario.

La velocidad de movimiento se ha seleccionado también como variable prin-
cipal en el modelado del confort, al tratarse de un factor destacado en el estado
del arte y directamente vinculable a la percepcién de comodidad y seguridad en
la interaccién. Su control puede implementarse de manera explicita mediante
la regulacién del incremento angular maximo permitido en cada paso de simu-
lacién, lo que permite modular la fluidez y rapidez de los desplazamientos del
robot. Al igual que la distancia, la velocidad se adaptard en funcidn del nivel de
confort reportado, de forma que la interaccién mantenga un ritmo coherente
con las necesidades del usuario.

Aunque en la literatura se han propuesto otras métricas relevantes para eva-
luar el confort en la interaccién humano-robot, como la inteligibilidad de las
trayectorias o la generacidon de movimientos con caracteristicas human-like (Gu-
lletta et al., 2021), estas no se han incorporado en el presente trabajo. La razén
principal es que dichas métricas no se ajustan directamente al disefio experimen-
tal planteado. En este caso, el objetivo es disponer de variables cuantificables
y facilmente integrables en la funcién de recompensa, lo que justifica la elec-
cién de pardmetros fisicos como la distancia y la velocidad. Cabe sefialar, no
obstante, que la robustez inherente al entrenamiento mediante aprendizaje por
refuerzo permite que el agente desarrolle comportamientos adaptativos frente a
estados no previstos, contribuyendo indirectamente a mejorar la previsibilidad
y naturalidad de sus movimientos.

En consecuencia, se determina que las variables con mayor influencia sobre
la percepcion de confort en el contexto experimental considerado son la distan-
cia y la velocidad del robot con respecto al usuario. Ambas ofrecen un marco
de control explicito, cuantificable y coherente con la tarea disefiada, y permi-
ten analizar de forma sistemdtica cémo diferentes umbrales de proximidad y
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dindmica de movimiento impactan en la experiencia del colaborador humano.
Estas dos dimensiones constituyen, por tanto, la base sobre la que se construira
el modelado matemadtico del confort presentado en el siguiente apartado.

Tabla 4.1: Resumen de variables consideradas para la funcién de recompensa aso-
ciada al confort.

Variable Estado Justificacion

Distancia Seleccionada Factor ampliamente mencionado en la
literatura y relevante para la tarea; con-
trol explicito mediante trayectorias.

Velocidad Seleccionada Relacionada con la percepcién de como-
didad y seguridad; controlable median-
te incremento angular maximo por pa-
SO.

Inteligibilidad No seleccionada Relevante en otros contextos, aunque
no modelada de forma explicita. Puede
emerger indirectamente gracias a la ro-
bustez del entrenamiento en RL y a la
consistencia de las trayectorias aprendi-

das.
Movimientos No seleccionada  Contribuyen a la naturalidad de la in-
human-like teraccién, aunque no se han incorpora-

do como variable especifica. El entrena-
miento en RL favorece comportamien-
tos adaptativos que pueden aproximarse
a este efecto.

Como se resume en la Tabla 4.1, la distancia y la velocidad se consideran no
solo como pardmetros de control del agente, sino como variables directamen-
te vinculadas al confort humano. Su andlisis conjunto permitird evaluar, en el
contexto experimental planteado, si la adaptacién del robot a diferentes niveles
de confort contribuye a generar interacciones mds seguras y percibidas como
naturales.

En el marco del aprendizaje por refuerzo, estas variables seleccionadas de-
ben formalizarse dentro de la funcién de recompensa, que constituye el meca-
nismo principal a través del cual el agente aprende a ajustar su comportamiento.
En el enfoque propuesto, el nivel de confort reportado por el usuario actuara
como seflal de entrada, de modo que la distancia y la velocidad se adapten dina-
micamente para mantener la interaccion en condiciones acordes a las necesida-
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des del colaborador humano. De este modo, el confort deja de ser tinicamente
una medida descriptiva para convertirse en un componente operativo del entre-
namiento, capaz de influir directamente en las politicas aprendidas por el robot.

En sintesis, el planteamiento desarrollado en este apartado parte de la con-
sideracién del confort como un estado dindmico que puede ser reportado por el
usuario en una escala cuantitativa. La intencién es que dicho nivel de confort
actie como sefial de entrada para el sistema, permitiendo que el agente ajuste
de manera adaptativa pardmetros como la distancia y la velocidad en funcién
de las necesidades actuales del colaborador humano. Esta aproximacién abre
la puerta a un marco de interaccion mas flexible, donde el comportamiento del
robot no solo persigue la resolucion eficiente de la tarea, sino también la op-
timizacién continua de la experiencia del usuario. En el siguiente apartado se
presenta el modelado matematico de la funcién de recompensa, que integra de
manera explicita estas variables con el objetivo de formalizar cémo diferentes
niveles de confort pueden influir en el comportamiento aprendido por el agente.

4.2 Modelado matematico de la funcién de recompen-
sa asociada al confort

El aprendizaje por refuerzo se fundamenta en la definicién de una funcién
de recompensa que orienta la optimizacién del comportamiento del agente. En
el contexto de la interaccién humano-robot, esta funcién no puede limitarse
Unicamente al cumplimiento de la tarea encomendada, sino que debe integrar
dimensiones adicionales que condicionan la aceptacion y la calidad de la colabo-
racion. Entre estas dimensiones, el confort humano se reconoce como un factor
decisivo, lo que hace necesario formalizarlo matemdticamente para que pueda
incorporarse de manera explicita en el proceso de entrenamiento. En este apar-
tado se presenta el modelado de la funcién de recompensa asociada al confort,
considerando como variables principales la distancia y la velocidad del robot
con respecto al usuario. Con este enfoque, el confort deja de ser un concepto
meramente descriptivo y se convierte en un componente operativo del entre-
namiento, capaz de influir en la adaptacién del comportamiento del agente en
funcion del estado del colaborador humano.

La estructura general de la funcion de recompensa se muestra en la Ecua-
cién 4.1 y sigue el planteamiento de la Ecuacién 3.4. En ella se combinan, por un
lado, los términos asociados a las tareas principales que debe realizar el agente
y, por otro, un término vinculado al confort. De este modo, el agente recibe una
recompensa positiva por completar las subtareas planteadas (por ejemplo, la
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recogida de la pelota, su colocacién en la mesa correspondiente o el retorno al
punto inicial), mientras que la funcién de confort actiia reduciendo la recom-
pensa total en caso de que el comportamiento del robot no se ajuste al nivel de
confort esperado por el usuario.

R= kl “Faga + k2 “Frasko + k3 *Frasks _Rstep —Reottision — Fconfort(CZ:Nc) (4.1)

En esta expresion, k,, k,, ks € {0,1} son pardmetros de activaciéon que per-
miten decidir si cada una de las funciones de tarea contribuye a la recompensa
total en funcion del escenario de entrenamiento. El término F.,,..(C;,N,) re-
presenta la funcién de confort, que depende tanto del nimero total de niveles
de confort definidos por el usuario (N.) como del nivel concreto en el que este
se encuentre en un momento dado (C;). La funcién de confort F,¢,.(C;,N.) se
ha definido como la suma ponderada de dos componentes principales, F ,.¢ ¥
F..ne, que se aprecia en la Ecuacién 4.2 y representan los distintos aspectos del
confort percibido por el usuario.

Fconfort(CZ:Nc) = Fconfl(cl:Nc) + Fcoan(Cl:Nc) (42)

El nivel de confort C; es un valor entero que indica el grado de tolerancia
del usuario frente a interacciones cercanas o movimientos rapidos del robot. A
menor valor de C, el confort reportado es mas bajo, lo que implica una mayor
sensibilidad del usuario a la proximidad o a la velocidad; por el contrario, un
valor elevado refleja una mayor tolerancia. En la practica, C; actiia como una
sefial de entrada al sistema, lo que permite al robot adaptar dindmicamente su
comportamiento en funcién del estado de confort estimado o proporcionado por
el usuario.

El modelado del confort se ha realizado a partir de dos variables selecciona-
das en el apartado anterior, la distancia entre el robot y el humano, y la velocidad
de los movimientos del robot. Cada una de estas dimensiones se asocia a una
funcién matematica especifica, de forma que la combinacién de ambas genera
la funcién total de confort. En primer lugar, se define el componente relaciona-
do con la distancia (Ecuacién 4.3). Esta funcién se apoya en una formulacion
basada en la tangente hiperbdlica, seleccionada tras evaluar y comparar su ren-
dimiento frente a funciones lineales, exponenciales y logaritmicas. El uso de la
tangente hiperbdlica proporciona una transicién mds suave entre la penaliza-
cién y la recompensa que las alternativas probadas, evitando saltos abruptos y
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gestionando de manera eficaz los valores umbral.

d— Gthr(CI’Nc) .
max(d, €)

Fooni(C;,N.) =—0,1+ tanh( (me'lx(dméIX —d, 8))_1) (4.3)

En esta expresidn, d representa la distancia entre el robot y el humano,
mientras que d,,, define la distancia mdxima considerada éptima. El término
04,,(C;, N.) corresponde al umbral que determina cuando un valor de distancia
debe considerarse cémodo o incomodo, calculado dindmicamente en funcién
del nivel de confort del usuario y del nimero de niveles definidos. Finalmen-
te, se afiaden factores de estabilizacién numérica (¢ = 107!°) tinicamente pa-
ra evitar divisiones por cero o multiplicaciones indeterminadas. La constante
—0,1 del inicio introduce una penalizacién base que el agente debe compensar
manteniendo distancias adecuadas, lo que favorece trayectorias mas seguras y
coherentes con las preferencias del usuario.
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Figura 4.1: Grafica de ejemplo del argumento de la tangente hiperbdlica de la

funcién de recompensa basada en distancia geométrica para dos niveles de confort
del usuario. 6y, = 40cm en rojo y Oy, = 80cm en azul

La Figura 4.1 ilustra el comportamiento del argumento de la tangente hi-
perbdlica dentro de la funcién de recompensa F,,.((C;,N.) para dos niveles de
confort representativos dentro de un rango definido entre O y 120 cm. En este
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caso, un nivel de confort bajo (C; = 4) se asocia a un umbral de confort mas am-
plio (64, = 80 cm), lo que implica que el usuario prefiere mantener una mayor
distancia con el robot. Como consecuencia, a una distancia de 45 cm el valor de
la funciéon es negativo, penalizando la proximidad y promoviendo que el robot
se aleje. Por el contrario, un nivel de confort alto (C; = 7) corresponde a un
umbral mas reducido (6, = 40 cm), reflejando que el usuario tolera o incluso
prefiere interacciones mas cercanas. En este caso, la misma distancia de 45 cm
produce una recompensa cercana a cero o positiva, permitiendo que el robot
opere en una zona mas proxima sin penalizacion. Ademads, puede observarse
que cuando la distancia tiende a 0 o se aproxima al valor maximo definido, la
funcion converge hacia -1 o 1 respectivamente. A partir del limite maximo, el
valor de la tangente hiperbdlica se mantiene constante en un valor de 1. Cabe
destacar que el desplazamiento de —0,1 incluido en la formulacién original tie-
ne como finalidad optimizar la estabilidad del proceso de aprendizaje, pero no
se representa en la Figura 4.1 para mantener la claridad de la figura, la funcién
completa F,,.»(C;,N.) con el umbral se aprecia en la Figura 4.2.

100

Funcién de recompensa con dos umbrales (eje Y (reward) completo

T T
—— 8r=80.0 cm i i
075 1{ — 6Gwr=40.0 cm H !
1 1
d=45.0 cm | |
0.50 { - Omax = 120 cm i E
H H
1 1
0.25 | ! !
h h
i H
1 1
T 0.00 1 1
2 : }
i i
£ 025 1 H i
1 1
1 1
1 1
-0.50 i H
1 1
1 1
1 1
i i
_0.75 g 1 1
1 1
1 1
1 1
1 1
-1.00 ! !
1 1

1 1 .

T + T u T t

0 20 40 60 80 100 120

Distancia d (cm)

Figura 4.2: Funcién completa de recompensa basada en la distancia geométrica
con el eje Y (reward) completo F,,,¢(C;, N,). O, = 40cm en rojo y 6, = 80cm en
azul

El segundo componente del confort, F, ., (C;,N.), se centra en la velocidad
de los movimientos del robot, representada por el incremento angular maximo
de las articulaciones en cada paso de simulacién. Su formulacién se detalla en
la Ecuacién 4.4, donde se establece una penalizacién cuando el incremento an-
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gular supera el umbral definido en funcién del nivel de confort.

—0,1 si Aa> Aay(C;,N,)
Fcoan(CZ:Nc) = (44)
0 en otro caso

En esta férmula, Aa indica el incremento angular realizado en un paso,
mientras que Aa,,,(C;,N,) corresponde al umbral maximo permitido para ese
nivel de confort. De este modo, en niveles bajos de confort se aplican restric-
ciones mds severas a la rapidez de los movimientos, penalizando aquellos que
resulten demasiado bruscos. Por el contrario, en niveles altos de confort el um-
bral se amplia, permitiendo movimientos mas veloces sin que ello genere inco-
modidad en el usuario.

Un ejemplo préctico ayuda a entender la dindmica de esta funcién. Supén-
gase que el robot realiza un movimiento con un incremento angular de 0,85° en
un escenario con N, = 10. Si el nivel de confort del usuario es bajo (C; = 4), el
umbral serd reducido y la funcién devolvera un valor negativo, indicando que
el movimiento ha sido demasiado rapido. Si, en cambio, el nivel de confort es
mas alto (C; = 6), el umbral es mayor y la funcién devolvera 0, permitiendo ese
mismo movimiento sin penalizacién. De este modo, el robot puede adaptar la
fluidez de sus trayectorias a las preferencias del usuario.

Ambos componentes se integran finalmente en una tnica funcién de con-
fort, combinando la influencia de la distancia y la velocidad mediante factores
de ponderacion. La Ecuacién 4.5 muestra la formulacién general:

Fcomfort(ClJNc) =a- Fconfl(ClJNc) + ﬂ : Fcoan(ClﬁNc) (4.5)

Los coeficientes a y 3 permiten ajustar la relevancia relativa de cada compo-
nente, otorgando mayor peso a la distancia o a la velocidad segun las caracte-
risticas de la tarea o las necesidades especificas del experimento. En la préctica,
esta flexibilidad facilita el ajuste fino de la funcién de recompensa y abre la po-
sibilidad de adaptar el sistema a diferentes contextos de colaboracidn.

Con el fin de facilitar la comprension de las expresiones presentadas, en la
Tabla 4.1 se recopilan los principales pardmetros y simbolos utilizados en el
modelado de la funcién de recompensa asociada al confort. La tabla resume pa-
ra cada variable su tipo, unidades y significado dentro del esquema propuesto,
ofreciendo una referencia clara que permite interpretar de manera mds directa
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cémo se formaliza el impacto de la distancia y la velocidad, junto con otros fac-
tores, en la adaptacion del comportamiento del agente.

Tabla 4.2: Parametros y simbolos usados en el modelado del confort.

Simbolo / Tipo / Unidades Descripcion

Parametro

d Distancia (m) Distancia robot-usuario. Entra en F ¢
y puede compararse con umbrales
dependientes de C;.

dax Distancia (m) Distancia a partir de la cual se
considera “confort mdximo” por
separacion; acota la parte positiva de
F confl-

O (C,N.) Distancia (m) Umbral (funcién del nivel de confort C,
y de los niveles totales N,) que marca el
cambio penalizacion/recompensa en

, F confl-
Aa Angulo Incremento articular maximo por paso
(deg/step) de simulacién. Entra en F_,.
Aa,, (C,N.) Angulo Umbral de incremento articular por
(deg/step) paso, dependiente de C; y N,, que
limita la velocidad percibida.

C Nivel (sin Nivel de confort reportado/estimado

unidad) (entrada del sistema).

N, Entero (sin Numero total de niveles de confort

unidad) definidos.

a, B Peso [0,1] Ponderaciones de F,,,; (distancia) y
F..np (velocidad) en F. oo

ki, ky, kg Activacion Activacion de los términos de tarea

e {0,1} (p. €j., recoger, entregar, retorno) en la
recompensa total R.
Feon1 Recompensa (sin Término de confort basado en d
unidad) (suavizado con tanh), dependiente de
C;, N,.
Feono Recompensa (sin Término de confort basado en Aa con
unidad) umbral por C;, N..
F omfort Recompensa (sin Combinacién ponderada:
unidad) Fcomfort = aFconfl + ﬁFcoan'
R Recompensa (sin Recompensa total:

unidad)

R= Zk k F taskk ~ F comfort*
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En conjunto, la formulacién presentada transforma el confort de un concepto
subjetivo a una variable cuantificable que puede ser incorporada directamente
en el entrenamiento por refuerzo. Al recibir como entrada el nivel de confort
del usuario, el agente dispone de un mecanismo explicito para ajustar sus tra-
yectorias y velocidades en tiempo real, equilibrando el éxito de la tarea con
la experiencia subjetiva de su colaborador. Esta integracién constituye un paso
decisivo hacia la creacién de comportamientos robéticos adaptativos, capaces
de responder no solo a los requisitos funcionales de la tarea, sino también a
las necesidades emocionales y perceptivas de la persona. En el préximo apar-
tado se describen las condiciones experimentales empleadas para validar este
modelo, asi como los resultados obtenidos en diferentes escenarios con y sin la
incorporacién explicita del confort.

4.3 Configuracion experimental y entrenamientos

En este apartado se describe la configuraciéon experimental utilizada para
validar el modelado de la funcién de recompensa asociada al confort. Partiendo
del entorno previamente desarrollado, se han introducido diversas modificacio-
nes que amplian sus capacidades, incluyendo la posibilidad de parametrizar la
funcién de recompensa a través de un archivo de configuracion externo. Este ar-
chivo permite ajustar de manera flexible los coeficientes de entrada relacionados
con el confort, asi como definir el nimero de niveles y los umbrales asociados a
cada uno de ellos. Todas las implementaciones realizadas han sido probadas y
verificadas, y se encuentran disponibles en el repositorio asociado a esta tesis,
de modo que puedan ser reutilizadas por otros investigadores o adaptadas a
nuevos escenarios. El objetivo de esta seccién es detallar dichas adaptaciones y
mostrar ejemplos iniciales de entrenamiento, antes de abordar en profundidad
los resultados comparativos en los apartados posteriores.

Ademads de las adaptaciones tedricas descritas en el apartado anterior, se
han llevado a cabo multiples implementaciones en el cddigo del entorno con
el fin de integrar de forma completa el modelado del confort en el proceso de
entrenamiento. Entre las principales mejoras introducidas se encuentran: la in-
corporacién de un archivo de configuracidn externo en formato . json, desde el
que es posible definir los pardmetros de entrada de la funcién de recompensa
(valores de a, 3, nimero de niveles de confort N, umbrales asociados, etc.); la
extension de las observaciones del agente para incluir variables de estado rela-
cionadas con la proximidad y la dindmica de movimiento; y la parametrizacién
de las recompensas de cada subfase de la tarea para su activacién o desactiva-
cién condicional. Estas implementaciones no solo permiten replicar los expe-
rimentos de forma transparente, sino que también facilitan la exploracion de
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variantes con bajo coste de configuracién.

Como primer caso de prueba, se ha ejecutado un entrenamiento con los pa-
rametros a =0y 3 = 0, lo que anula la contribucién de la funcién de confort en
la recompensa total. En este escenario, el nivel de confort definido por el usuario
no influye en la optimizacién, de acuerdo con la formulacién matematica pre-
sentada en el apartado anterior. El algoritmo y los pardmetros de entrenamiento
empleados han seguido la configuracién utilizada en experimentos previos de
la investigacién. Los resultados muestran un desempefio muy similar, e incluso
ligeramente superior, al reportado en entornos anteriores sin modelado de con-
fort, lo que confirma tanto la correcta integracién de las nuevas funciones en el
entorno como la optimizacién de su implementacion. Este entrenamiento sirve
asi como linea base para contrastar posteriormente los efectos de la activacion
de la funcién de confort con distintos niveles de exigencia. En la Figura 4.3 se
muestra una comparativa entre 4 de las trayectorias obtenidas, siendo un com-
portamiento similar a los de la Figura 3.12 debido al valor de los parametros
a 'y . Tanto en los escenarios 1 y 2, como en los escenarios 3 y 4, el humano
mantiene una posicion fija mientras el agente deposita las pelotas de distinto

se g
sl &9

g

Figura 4.3: Trayectorias obtenidas durante el entrenamiento con a =0y 3 = 0.
El agente mantiene un comportamiento eficiente y estable.
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Para la siguiente fase experimental se ha activado la funcion de confort utili-
zando una configuracidn inicial con @ = 1y 8 = 0. De este modo, la recompensa
se encuentra condicionada unicamente por la distancia, lo que permite observar
de forma directa la correlacién entre este parametro y la percepcion de confort.
El objetivo de este experimento es analizar métricas globales como la distancia
media mantenida, el nimero de pasos empleados y las variaciones derivadas de
los distintos niveles de confort definidos en el sistema. Con este planteamiento
se busca no solo demostrar la correcta integracion de la funcién de confort en
el entrenamiento, sino también evaluar en qué medida la modulacién progresi-
va de los niveles (del 1 al 10) influye en el comportamiento del agente y en la
dindmica de la interaccién.

Los pardmetros de entrenamiento empleados se han mantenido consistentes
con los utilizados en las fases previas, con el fin de facilitar la replicacién y ga-
rantizar la comparabilidad de resultados. La precisién en la tarea se ha fijado en
30 cm, de manera que se reduzca el tiempo de convergencia en un contexto en
el que la complejidad aumenta debido a la consideracion explicita del confort.
En concreto, los entrenamientos se han realizado con un entorno configurado
con movimiento humano aleatorio, cinco entornos simultdneos en paralelo y
tareas activas de recogida y entrega. Asimismo, se ha definido un total de 10
niveles de confort, que se han explorado de manera sistemadtica a lo largo de
distintos entrenamientos individuales, con una duracién aproximada de 8 mi-
llones de pasos por nivel (alrededor de 1,1 dias de cdmputo por sesién). Este
disefio experimental permite obtener resultados comparables y observar dife-
rencias claras entre escenarios mas restrictivos (niveles bajos) y mds permisivos
(niveles altos).

Cabe sefalar que, en pruebas preliminares con precisiones mds exigentes
(del orden de 10 cm), el nimero de pasos requeridos para alcanzar una con-
vergencia estable ascendia a unos 50 millones, lo que hace recomendable la
utilizacién de estrategias de curriculum learning para progresar de niveles de
precision mas amplios hacia otros mds estrictos. En el presente trabajo, la re-
duccidén de la precisién a 30 cm ha permitido centrarse en la validacién funcional
de la recompensa asociada al confort, dejando para fases posteriores el andlisis
exhaustivo en entornos con mayores restricciones de precision.

La Figura 4.4 muestra la evolucion de la recompensa acumulada durante los
entrenamientos realizados con los distintos niveles de confort definidos en el
sistema. Se observa que las fases iniciales de aprendizaje presentan pendientes
mas pronunciadas en los niveles bajos de confort, donde el agente opera bajo
mayores restricciones y la penalizaciéon por proximidad es mas determinante.
En cambio, en los niveles altos, caracterizados por condiciones mas permisivas,
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la recompensa tiende a estabilizarse antes, alcanzando un techo de rendimiento
de forma mds rapida. En conjunto, todos los entrenamientos convergen de ma-
nera estable, lo que confirma que la funcién de recompensa permite al agente
adaptarse adecuadamente a diferentes umbrales de confort sin comprometer su
capacidad para completar la tarea.
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Figura 4.4: Evolucién de la recompensa acumulada con distintos niveles de confort.
Los colores indican el nivel de confort declarado, donde el rojo (nivel 1) representa
estados de disconfort, y el verde (nivel 10) una situacién de interaccién mas cémo-
da, natural y confortable.

En conjunto, los experimentos realizados en este apartado permiten validar
la integracién de la funcién de confort en el proceso de entrenamiento. Se ha
demostrado que, independientemente del nivel de confort definido, el agente
converge de manera estable, manteniendo un desempefio comparable en la ta-
rea. Todos los experimentos descritos han sido implementados y se encuentran
disponibles en el repositorio de GitHub asociado a esta tesis, lo que garantiza
su replicabilidad y facilita su extensién en futuros trabajos. En el siguiente apar-
tado se presentan los resultados detallados, donde se analizan métricas como
la distancia media, el numero de pasos empleados y las trayectorias generadas
en distintos niveles de confort, con el fin de evaluar de forma mas exhaustiva el
impacto de esta variable en la interaccién humano-robot.

4.4 Resultados y discusion

En este apartado se presentan los resultados derivados de los entrenamien-
tos realizados con distintos niveles de confort (entendido como la tolerancia
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del usuario a la cercania fisica y a la velocidad de movimiento del robot), una
vez validada en el apartado anterior la integracién de la funcién de recompensa
en el proceso de aprendizaje por refuerzo. El objetivo ahora es analizar de for-
ma detallada el impacto que tiene la activacidon de la funcién de confort sobre
el comportamiento del agente, comparando métricas cuantitativas y cualitati-
vas en diferentes configuraciones. En particular, se examinan la distancia media
mantenida entre el robot y el humano, el numero de pasos requeridos para
completar la tarea y las trayectorias generadas bajo distintos niveles de confort.
Estas métricas permiten evaluar en qué medida la adaptacién del agente a los
umbrales de confort definidos contribuye a modificar la dindmica de la interac-
cién y a generar comportamientos mas acordes con la percepcion subjetiva del
colaborador humano.

Antes de abordar métricas concretas, resulta relevante analizar la evolucion
global de los entrenamientos con distintos niveles de confort. En todos los casos,
el agente alcanza una convergencia estable (ver Figura 4.4), lo que confirma la
integracién correcta de la funcién de recompensa en el proceso de aprendizaje.
No obstante, se aprecian diferencias en las fases iniciales. Los entrenamientos
con niveles de confort altos presentan una pendiente de mejora mds pronun-
ciada, mientras que en niveles bajos del usuario (menos tolerancia a distancias
cercanas) el progreso inicial resulta mds lento debido a la necesidad de mante-
ner mayores margenes de separacién con el humano. Estas variaciones reflejan
el impacto directo que ejerce la variable de confort sobre la dindmica de apren-
dizaje y justifican el andlisis detallado de métricas especificas, como la distancia
media y el nimero de pasos, que se presentan a continuacion.

Esta diferencia se explica por el grado de libertad que el agente tiene en
cada configuracién. En niveles altos de confort del usuario, donde las restric-
ciones de proximidad son minimas, el agente dispone de un espacio de accién
mas amplio y puede aproximarse directamente al objetivo sin penalizacion sig-
nificativa, lo que favorece trayectorias mas eficientes desde fases tempranas del
entrenamiento. En cambio, en niveles bajos, la necesidad de mantener una ma-
yor distancia impone condiciones mas estrictas sobre las rutas posibles, lo que
prolonga ligeramente el tiempo requerido para encontrar una politica éptima.
No obstante, estas diferencias en la velocidad de convergencia son relativamen-
te pequeilas y no afectan a la estabilidad global del aprendizaje.

La Figura 4.5 muestra la distancia media mantenida entre el robot y el hu-
mano durante los entrenamientos realizados con diferentes niveles de confort.
Los resultados reflejan una tendencia clara: a medida que se define un mayor
nivel de confort (mayor tolerancia a la proximidad), el agente tiende a acercar-
se mas al usuario, reduciendo la separacion media. En niveles bajos de confort,
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el robot mantiene trayectorias mas amplias y conservadoras, priorizando la se-
guridad frente a la proximidad. Por el contrario, en niveles altos, las trayecto-
rias se vuelven mas directas y cercanas, coherentes con la mayor tolerancia del
colaborador humano a interacciones préximas. Este resultado confirma que el
parametro de distancia actia como modulador efectivo de la interaccién y que
el sistema es capaz de ajustar su comportamiento en funcién del nivel de confort
definido.

Distancia promedio por nivel de confort

e o
N ©
© o

o
N
=)

Distancia promedio
=] =]
~ ~
N S

e
N
o

0.68

0.66

Confl Conf2 Conf3 Conf4 Conf5 Conf6 Conf7 Conf8 Conf9 Conf10
Nivel de confort

Figura 4.5: Distancia media mantenida entre robot y humano en funcién del nivel
de confort.

La segunda métrica analizada corresponde al nimero promedio de pasos
requeridos para completar la tarea (Figura 4.6). De forma consistente con el
comportamiento anterior, se observa que en niveles bajos de confort, donde el
agente se ve obligado a mantener mayor separacion, el recorrido es mas largo y
el nimero de pasos aumenta. En cambio, en niveles altos de confort, la posibili-
dad de acercarse al usuario permite generar trayectorias mas cortas y directas,
reduciendo el coste en pasos necesarios para finalizar la tarea. Estos resultados
ponen de manifiesto que la introduccién de la variable de confort no solo im-
pacta en la percepcion subjetiva de seguridad, sino también en la eficiencia de
la ejecucion, logrando un equilibrio mds favorable entre proximidad y optimi-
zacion del movimiento.

Los resultados obtenidos permiten comprobar que el robot adapta su com-
portamiento en funcién de los niveles de confort definidos por el usuario, modi-
ficando la distancia mantenida y la forma de sus trayectorias de acuerdo con los
pardmetros establecidos. Las diferencias entre niveles son, en general, claras,
aunque en algunos casos consecutivos la proximidad de los resultados puede
dificultar su distincién visual. Sin embargo, con una configuracién adecuada
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Pasos promedio por nivel de confort
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Figura 4.6: Numero promedio de pasos empleados en funcién del nivel de confort.

de parametros del entorno, niveles de confort y funciones de recompensa, esta
separacion puede hacerse mas evidente. En la Figura 4.7 se presentan ejem-
plos de trayectorias correspondientes a cuatro niveles distintos de confort (alto,
medio-alto, medio-bajo y bajo), lo que permite apreciar cémo el robot adapta
su recorrido en un mismo escenario de interaccidn.
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Figura 4.7: Ejemplos de trayectorias generadas bajo diferentes niveles de confort.
Se aprecian recorridos mds directos en niveles altos y trayectorias mas amplias en
niveles bajos.
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Como se observa en la Figura 4.7, a medida que el nivel de confort disminu-
ye, el robot tiende a incrementar la distancia mantenida respecto al humano, lo
que se traduce en trayectorias mas largas y menos directas. En el nivel de con-
fort alto, el robot sigue un recorrido corto y eficiente, mientras que en niveles
medio-bajos o bajos, la trayectoria se expande y describe curvas mas amplias.
Este comportamiento confirma, tanto a nivel numérico como visual, el efecto
modulador de la variable de confort en la interaccién.

Con el objetivo de comprobar la consistencia de estos resultados en situa-
ciones alternativas, se ha realizado un segundo conjunto de experimentos en
los que varia tanto la posicion inicial del humano como la tarea concreta del
robot. En la Figura 4.8 se muestran ejemplos adicionales de trayectorias bajo
distintos niveles de confort. En este caso, las diferencias entre niveles son mas
sutiles. Mientras que en configuraciones de confort alto y medio-alto se aprecia
una separacién clara en la proximidad mantenida, en niveles consecutivos mas
bajos las trayectorias resultan visualmente mds similares.
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Figura 4.8: Ejemplos de trayectorias en un escenario alternativo. Las diferencias
entre niveles de confort son mas sutiles, aunque coherentes con la tendencia gene-
ral.

La comparacion de ambos conjuntos de resultados pone de manifiesto que
la influencia del confort en la trayectoria depende no solo del nivel definido,
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sino también de la situacién del entorno y de la posicion relativa del humano.
En escenarios mas directos, la separacidon entre niveles es clara y facilmente
identificable, mientras que en otros casos puede resultar mas tenue. Esta va-
riabilidad, lejos de ser un inconveniente, evidencia la flexibilidad del modelo y
su capacidad para adaptarse a diferentes configuraciones contextuales, mante-
niendo siempre la coherencia con los niveles de confort especificados.

En conjunto, los resultados muestran que la introduccién explicita del con-
fort como variable en la funcidn de recompensa permite generar comportamien-
tos diferenciados y adaptativos en funcidn de las necesidades del usuario. Tanto
la distancia como la velocidad, integradas como parametros moduladores, ac-
tian de manera coherente con los niveles definidos, confirmando que es posible
ajustar dindmicamente el comportamiento del robot sin comprometer la esta-
bilidad del aprendizaje ni la correcta ejecucién de la tarea. De este modo, se
evidencia que el éxito del modelo no reside tinicamente en optimizar la efi-
ciencia de la tarea, sino en alcanzar un equilibrio entre rendimiento técnico y
confort percibido, condicién indispensable para trasladar este enfoque a escena-
rios reales de interaccién. Este equilibrio entre eficiencia y percepcién subjetiva
abre nuevas oportunidades para disefiar sistemas colaborativos que no solo sean
técnicamente robustos, sino también percibidos como seguros, comprensibles y
comodos por parte de quienes colaboran con ellos.

Mads alld de los resultados obtenidos en simulacién, el enfoque propuesto
sienta las bases para lineas de trabajo futuras en las que se incorporen nuevas
dimensiones del confort, como la inteligibilidad de los movimientos o la predic-
tibilidad de las trayectorias. Cabe sefialar, ademas, que la velocidad de ejecuciéon
constituye un parametro facilmente manipulable, al poder ajustarse de mane-
ra directa en la configuracién de las trayectorias, lo que permitird explorar su
efecto de manera mas especifica en fases posteriores.

En los proximos capitulos se abordard el disefio de un experimento fisico
con usuarios reales, cuyo objetivo es analizar hasta qué punto las diferencias
observadas en las trayectorias y la velocidad se traducen en una percepcidén di-
ferenciada por parte del humano. De este modo, se busca validar si los patrones
identificados en simulacién tienen una influencia tangible en la interaccién y
explorar la posibilidad de definir un nivel de confort personalizado a partir de
la combinacion de métricas objetivas y subjetivas. Este paso constituye la tran-
sicién necesaria hacia un marco metodolégico que permita asignar dindmica-
mente comportamientos robéticos en funcion de la experiencia real del usuario.



You must understand that there is more
than one path to the top of the mountain.
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Capitulo

Diseiio de la experimentacion con
participantes humanos

1 objetivo central de este disefio del experimento es comprobar si los
comportamientos generados a partir de distintos niveles de confort
producen efectos diferenciados en los participantes. En otras palabras,
se busca analizar si trayectorias mds cercanas o mas lejanas, asi como

movimientos mas rapidos o mas suaves, son percibidos de forma distinta por los
usuarios en términos de seguridad, comodidad y confianza. Este planteamiento
permitird validar hasta qué punto la variable de confort, introducida durante el
entrenamiento, se traduce en un impacto real en la experiencia del colaborador
humano.

Para ello, se expondra a los participantes a una serie de trayectorias para-
metrizadas en funcién del nivel de confort, registrando tanto indicadores fisio-
l6gicos (frecuencia cardiaca, variabilidad, movimientos corporales) como res-
puestas subjetivas obtenidas mediante cuestionarios. La combinacion de estas
fuentes de informacién permitird determinar si los patrones de comportamiento
del robot inducen reacciones diferenciadas entre usuarios y, en consecuencia, si
es posible asociar perfiles especificos de reactividad a determinados niveles de
confort. De esta manera, se podran identificar grupos de usuarios mas sensibles
a la proximidad o a la velocidad, frente a otros que toleran interacciones mds
cercanas y dindmicas.

La verificacion de estas diferencias resulta clave para validar la hipétesis de
partida: que los niveles de confort definidos en simulacién no solo modifican la
trayectoria del robot, sino que también generan efectos observables en los hu-
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manos que interacttian con €l. Si se confirma esta relacion, los entrenamientos
podran considerarse exitosos, al demostrar que las politicas aprendidas son ca-
paces de inducir comportamientos coherentes con las expectativas y reacciones
de los usuarios. Este hallazgo consolidaria la propuesta de integrar métricas de
confort en el disefio de funciones de recompensa, abriendo la puerta a la perso-
nalizacién dindmica de la interaccion humano-robot.

Con el fin de presentar de forma clara el desarrollo del experimento, este
capitulo se organiza en seis secciones principales. En primer lugar, se expone el
procedimiento seguido con participantes humanos, detallando la secuencia de
fases de cada sesion y el esquema de contrabalanceo aplicado para controlar po-
sibles efectos de orden. A continuacién, se describe la configuracién del entorno
del experimento, incluyendo el laboratorio, la disposicién del robot UR3e, las
camaras y los sensores empleados para la adquisicidon de datos. Posteriormente,
se caracteriza la muestra de participantes, explicando los criterios de seleccion,
el naumero de voluntarios involucrados en el estudio. Seguidamente, se intro-
ducen las variables y sefiales adquiridas durante las sesiones, describiendo los
pardmetros manipulados y las métricas de evaluacidn utilizadas, tanto objetivas
como subjetivas. A continuacidén, se detallan las consideraciones éticas aplica-
bles al disefio del experimento. Finalmente, se describe el entorno complemen-
tario de realidad virtual empleado para las primeras pruebas de concepto. Esta
estructura permite ofrecer una vision integral y sistematica del disefio y proce-
dimiento de la experimentacion, sentando la base metodoldgica para el andlisis
de resultados que se desarrollara en el capitulo siguiente.

5.1 Procedimiento de la experimentacion

El procedimiento del experimento se ha disefiado con el objetivo de garanti-
zar la consistencia entre sesiones y facilitar la comparabilidad de los resultados
entre participantes. En este apartado se describen las distintas fases que han
compuesto cada sesidn, desde la preparacion inicial del voluntario hasta la fi-
nalizacién del experimento, asi como el orden en el que se han presentado las
trayectorias del robot. Asimismo, se ha contemplado un esquema de contraba-
lanceo para minimizar posibles efectos de aprendizaje o fatiga, asegurando que
las diferencias observadas puedan atribuirse a las condiciones del experimento
y no a factores externos.

En primer lugar, a cada participante se le ha solicitado la firma del consen-
timiento informado aprobado por el Comité de Etica de la Investigacién de la
Universidad de Deusto, garantizando el cumplimiento de la normativa en mate-
ria de proteccion de datos y la posibilidad de abandonar el estudio en cualquier
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momento sin penalizacién. Tras esta formalidad, se les ha ofrecido una bre-
ve explicacién del procedimiento, indicando que debian situarse en las huellas
marcadas en el suelo, observar el extremo del robot y prestar atencién a los
movimientos realizados. Una vez finalizada la explicacién inicial, se coloca un
sensor de frecuencia cardiaca en el brazo del participante y se activan las caAma-
ras de grabacién, quedando asi lista la fase de preparacion.

Cada sesion se ha estructurado en dos fases. Al término de cada fase, los
participantes han completado un cuestionario disefiado para recoger sus valo-
raciones subjetivas en relacién con la interaccidn (estos cuestionarios se detallan
en la seccidn 5.4 de variables y sefiales del experimento). Antes de comenzar las
trayectorias, se ha incluido una fase inicial de reposo de dos minutos, acompa-
flada de musica neutra, con el fin de que los participantes alcanzaran un estado
de calma y que las pulsaciones sirvieran como referencia de base para poste-
riores comparaciones con las medidas registradas durante la interaccién con el
robot.

El disefio ha contemplado la existencia de dos grupos de control, Ay B, que
han recibido las trayectorias en distinto orden durante la primera fase. El gru-
po A ha visualizado en primer lugar la trayectoria préxima (nivel de confort
alto, con una distancia minima de 22 cm y distancia media de 49 cm) segui-
da de la trayectoria lejana (nivel de confort bajo, con una distancia minima de
45 cm y distancia media de 72 c¢cm), mientras que el grupo B lo ha hecho en
orden inverso. En la segunda fase, ambos grupos han sido expuestos a una mis-
ma condicion: una trayectoria proxima ejecutada a mayor velocidad (Un 67 %
mas rdpida que la trayectoria base), con el objetivo de valorar cémo influye este
factor en la percepcion global de confort. Entre trayectorias y fases se ha intro-
ducido un minuto de reposo con musica, con el fin de restablecer el estado basal
de los participantes y evitar efectos acumulativos.

De esta forma, el procedimiento se ha estructurado en fases claramente di-
ferenciadas: preparacién, reposo inicial, ejecucion de trayectorias, cumplimen-
tacién de cuestionarios y descansos intermedios. Este esquema ha permitido
controlar el orden de exposicidn, garantizar la homogeneidad entre sesiones y
obtener tanto datos fisiol6gicos como percepciones subjetivas en condiciones
comparables.

Con el fin de ilustrar de manera esquematica la secuencia de fases descrita,
en la Figura 5.1 se incluye un diagrama que resume el procedimiento seguido
en cada sesion. En él se representa el flujo desde la preparacién inicial hasta
la finalizacién del experimento, diferenciando las trayectorias mostradas en la
primera fase segtin el grupo asignado (A o B) y destacando los momentos de
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Inicio sesidn

Firma consentimiento y
explicacién

!

Colocacién sensor Polar
Verity Sense y activacion
camaras

Fase 1 - Grupo A: Fase 1 - Grupo B:
Trayectoria cercana — Trayectoria lejana —
Trayectoria lejana Trayectoria cercana

[ Reposo intermedio ]

Fase 2 - Ambos grupos:
Trayectoria cercana a
mayor velocidad

Fin de la sesidn

Figura 5.1: Esquema temporal del procedimiento del experimento, mostrando las
fases de preparacién (azul), exposicién a trayectorias (rojo), descansos (azul claro),
cuestionarios y finalizacién de la sesion (verde).
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reposo y cumplimentacion de cuestionarios. Este tipo de representacion grafica
facilita la comprension del disefio, al proporcionar una visién global y estructu-
rada de las etapas por las que ha pasado cada participante.

En conjunto, el procedimiento se ha configurado de forma que garantiza
tanto la homogeneidad entre sujetos como la recogida de datos en condiciones
controladas y comparables. Una vez descrita la secuencia temporal de la sesidn,
el siguiente apartado se centra en la configuracidn fisica del entorno del expe-
rimento y en los dispositivos empleados para monitorizar las respuestas de los
participantes.

5.2 Configuracion del entorno del experimento

La configuracion del entorno constituye un aspecto esencial para garantizar
la validez y la reproducibilidad del experimento. En este apartado se descri-
be la disposicién fisica del laboratorio, incluyendo la posicién del robot y de
los participantes, asi como los sistemas de registro empleados para capturar la
interaccién desde diferentes perspectivas. Se presentan ademas los sensores uti-
lizados para monitorizar las respuestas fisiolégicas de los usuarios y el marco
tecnoldgico que permite la sincronizacidn de todos los dispositivos. De este mo-
do, se ofrece una vision global de la infraestructura sobre la que se asienta el
estudio, antes de detallar en secciones posteriores las variables especificas y los
procedimientos seguidos.

El laboratorio se ha organizado de forma que el robot UR3e permanezca fijo
en su espacio de trabajo, ejecutando las trayectorias previamente entrenadas
bajo condiciones controladas. Frente a €l, se ha delimitado una posicién mar-
cada en el suelo que indica al participante dénde situarse, garantizando asi la
repetibilidad de las pruebas y la comparabilidad de los resultados entre sujetos.
Para documentar la interaccion, se ha instalado un sistema de tres camaras: dos
ubicadas lateralmente, destinadas a registrar expresiones faciales y movimien-
tos de la parte superior del cuerpo, y una adicional con visién de cuerpo entero
para captar la postura y la dindmica global del participante durante la tarea. En
la Figura 5.2 se muestra una vista general del montaje del experimento, donde
pueden observarse el robot UR3e, la posicion sefialada con las huellas para el
participante y la disposicién de las cAmaras empleadas en el registro.
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Figura 5.2: Vista general del laboratorio con el robot UR3e, la posicion asignada
al participante y las cdmaras.

El sistema de cdmaras se ha configurado con el objetivo de proporcionar una
visiéon completa de la interaccién. En total se han empleado tres dispositivos de
grabacién en alta definicion: dos orientados lateralmente hacia el rostro del par-
ticipante y una adicional que ofrece una vista completa de su postura corporal.
Estas grabaciones no solo sirven como registro visual, sino que constituyen una
fuente fundamental para andlisis posteriores, ya que podran procesarse median-
te modelos de reconocimiento facial, estimacién de pose y seguimiento ocular.
De este modo, se facilita la identificacién de expresiones emocionales, gestos y
patrones de movimiento, complementando las sefiales fisiolgicas con indica-
dores de conducta y postura. A modo ilustrativo, en la Figura 5.3 se presenta un
collage con ejemplos de las imdgenes obtenidas simultdneamente por las tres
camaras durante los ensayos.
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Figura 5.3: Capturas de las tres cdmaras utilizadas en el experimento, mostrando
de manera simultdnea el rostro y la postura completa del participante.

Para complementar la informacién obtenida mediante las cdmaras, se ha
empleado un sensor fisiologico portatil Polar Verity Sense, colocado en la parte
superior del brazo de cada participante. Este dispositivo ha permitido registrar
de forma continua la frecuencia cardiaca y la variabilidad de la frecuencia car-
diaca, métricas utilizadas como indicadores de activacién fisioldgica y estrés en
entornos de interaccion humano-robot. En la Figura 5.4 se muestra el sensor
colocado en el brazo de un participante, tal y como se utilizé durante el desa-
rrollo del experimento.
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Figura 5.4: Sensor fisioldgico Polar Verity Sense colocado en el brazo de un parti-
cipante durante el experimento.

La coordinacién de todos los dispositivos se ha gestionado mediante el fra-
mework Robot Operating System (ROS), que ha permitido sincronizar en tiempo
real los comandos enviados al robot, las sefiales fisioldgicas captadas por el Po-
lar Verity Sense y las grabaciones de video procedentes de las cdmaras. Para
facilitar el control del experimento se ha desarrollado una aplicacién de escri-
torio que posibilita iniciar, pausar y detener cada sesién desde un Unico punto
de gestién, asegurando que los tiempos de registro se mantengan homogéneos
en todas las pruebas. El cédigo de control, junto con los launch files de ROS y
los scripts de procesamiento de datos, se encuentra disponible en el repositorio
publico del proyecto, de modo que otros investigadores puedan replicar o adap-
tar el procedimiento en sus propios entornos.

Con todo lo anterior se ha descrito la disposicién fisica del experimento,
incluyendo el laboratorio, el robot, los sistemas de captura visual y el sensor fi-
sioldgico, asi como la infraestructura de control y sincronizacién mediante ROS.
Este apartado permite comprender como se ha configurado el espacio de inter-
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accion y qué dispositivos se han empleado para registrar de manera fiable las
respuestas de los participantes. No obstante, el disefio del experimento no se
limita a la infraestructura técnica; resulta necesario caracterizar la muestra de
voluntarios y definir las variables de interés que guiaran el analisis. De este mo-
do, una vez establecida la idea general del experimento y el entorno en el que
se lleva a cabo, se puede avanzar hacia los préximos apartados de la descripcion
de los participantes implicados y de los indicadores objetivos y subjetivos que
permiten evaluar el confort en la interaccidn.

5.3 Seleccion y caracteristicas de los participantes del
experimento

La caracterizacion y seleccién de los participantes constituye un elemento
clave para asegurar la validez del estudio. Dado que el objetivo principal es
evaluar la influencia del confort en la interaccion humano-robot, resulta im-
prescindible contar con una muestra diversa que permita obtener resultados
representativos y minimizar sesgos asociados a variables individuales. En este
apartado se detallan los criterios seguidos para la seleccidn de los voluntarios, la
justificacion del tamafio de la muestra y la organizacién de los grupos de estudio.

El experimento cuenta con la participacién de cincuenta voluntarios adultos,
reclutados de manera voluntaria y sin compensacién econdmica. El tamafio de
la muestra no se elige de forma arbitraria, sino que estd respaldado por un ana-
lisis de potencia disefiado para un ANOVA mixto (Analysis of Variance, andlisis
de varianza) con medidas repetidas de un factor que incluye tres condiciones
intra-sujeto y dos grupos entre sujetos. Bajo parametros habituales en este tipo
de estudios (a = 0,05, potencia 1 — 3 = 0,95, tres mediciones por sujeto y una
correlacion esperada de r ~ 0,5), el cdlculo indica que entre 40 y 50 participan-
tes resultarian suficientes para detectar efectos de tamafio medio. La decisién de
ampliar la cifra hasta 50 participantes validos, incorporando un pequefio mar-
gen frente a posibles pérdidas de datos o abandonos, garantiza la robustez y
estabilidad de los andlisis posteriores.

Con el fin de controlar posibles variables de confusién, la muestra se estrati-
fica atendiendo a tres criterios: edad, género y conocimiento previo de robética.
Para la variable edad se establecen cinco intervalos homogéneos (18-24, 25-29,
30-40, 41-49 y 50-65 afios), con diez participantes en cada uno de ellos. Den-
tro de cada grupo de edad se mantiene un equilibrio exacto entre hombres y
mujeres (cinco por categoria), lo que asegura una representacion balanceada
a lo largo de todo el ciclo adulto. En cuanto a la experiencia previa en roboti-
ca, esta es intencionadamente heterogénea, incluyendo tanto participantes sin
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formacion especifica como sujetos con conocimientos técnicos, de modo que se
recoge una diversidad de perfiles méas cercana a escenarios reales de interaccidn.

Una vez completada la estratificacion, los participantes son asignados alea-
toriamente a dos grupos contrabalanceados Jones y Kenward (2003), con el
objetivo de evitar efectos derivados del orden de presentacion de las condicio-
nes. El Grupo A realiza en primer lugar la condicion cercana-lenta seguida de la
condicidn lejana—lenta, mientras que el Grupo B completa las mismas condicio-
nes en el orden inverso. Esta manipulacién se centra en la variable de distancia,
dado que la velocidad se evalia en una fase posterior de cardcter exploratorio.
Como complemento, se incluye una condicidn adicional cercana-rdpida, desti-
nada a explorar de manera preliminar los efectos de la velocidad en la percep-
cién de confort. En este sentido, se opta por excluir la condicién lejana-rdpida,
puesto que el interés principal reside en validar el efecto de la proximidad ro-
bot-humano, previamente modelada en simulacién.

Tras definir la muestra, el siguiente apartado se centra en las variables y con-
diciones del experimento que guiaran el andlisis. Este apartado aborda tanto las
métricas objetivas obtenidas a partir de las sefiales fisioldgicas y las grabaciones
en video, como las valoraciones subjetivas recogidas mediante cuestionarios.
De este modo, se establece el marco de indicadores sobre el que se apoyard el
analisis posterior del capitulo de resultados.

5.4 Variables y senales del experimento

El andlisis del experimento se sustenta en un conjunto de variables que per-
miten evaluar de manera objetiva y subjetiva la influencia del confort en la inter-
acciéon humano-robot. En este apartado se describen los indicadores extraidos
durante las sesiones, incluyendo tanto medidas fisioldgicas como registros au-
diovisuales y valoraciones declaradas por los participantes. Aunque no todas
estas variables puedan aportar informacion concluyente en el andlisis final, se
documentan de forma completa para constituir la base metodolédgica sobre la
que se apoya la interpretacién de los resultados.

En primer lugar, se han registrado indicadores fisioldgicos relacionados con
la frecuencia cardiaca. Para cada participante se ha medido un valor de referen-
cia durante la fase inicial de relajacién con musica, asi como una respuesta de
control frente a un estimulo sonoro inesperado introducido en ese mismo perio-
do, con el objetivo de detectar posibles anomalias o reacciones bruscas. Durante
las trayectorias del robot se ha recogido la frecuencia cardiaca inmediatamente
antes de cada ejecucién y el valor maximo alcanzado durante su desarrollo, lo
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que permite evaluar los cambios asociados a cada condicidn.

Como complemento, se ha codificado el grado de movimiento corporal ob-
servado en las grabaciones de video. Esta variable se ha categorizado en una
escala de 0 a 3, donde el valor mas bajo corresponde a la ausencia de movimien-
to, niveles intermedios reflejan gestos de cabeza o desplazamientos parciales del
tronco, y el valor mds alto representa una reaccion global, acompafiada de re-
troceso o conductas de marcada inquietud. De este modo, es posible relacionar
la respuesta fisiolégica con la cantidad de movimiento de los participantes.

Mads alla de las medidas puntuales, también se ha recogido informacién con-
tinua de toda la sefial de frecuencia cardiaca a lo largo del experimento, ali-
neada temporalmente con la posicién del robot, el estado de los motores y el
resto de flujos de informacién. Esta sincronizacidn, gestionada mediante ROS,
permite realizar andlisis mas minuciosos en los que se pueden vincular de ma-
nera precisa los cambios fisiologicos de los participantes con eventos concretos
del movimiento del robot. De este modo, se dispone de un conjunto de datos
detallado que enriquece la interpretacion de los resultados y abre la posibilidad
de explorar correlaciones finas entre las trayectorias ejecutadas y las reacciones
humanas.

En el caso de las grabaciones frontales, se ha empleado un analisis automa-
tizado mediante técnicas de vision por computador con el fin de extraer infor-
macion relevante sobre la respuesta emocional y expresiva de los participantes.
Concretamente, se ha utilizado la libreria DeepFace, que integra diversos mode-
los preentrenados para la deteccién de emociones bésicas a partir de expresiones
faciales, asi como el detector RetinaFace para la localizacién precisa del rostro
en cada fotograma. Esta combinacion ha permitido procesar de manera eficien-
te las secuencias de video y obtener indicadores adicionales de la interaccién
humano-robot.

Junto con las medidas fisioldgicas, se han recogido valoraciones subjetivas
mediante cuestionarios administrados al finalizar cada fase del experimento.
Estas encuestas han incluido escalas de 1 a 5 para evaluar tanto el nivel de con-
fort como la percepcion de seguridad experimentada durante cada trayectoria.
Asimismo, se ha solicitado a los participantes que comparasen las trayectorias
observadas entre si, indicando con cudl se habian sentido mds cémodos y segu-
ros en términos relativos. De esta manera, los cuestionarios aportan una medida
directa de la experiencia subjetiva, complementando los indicadores objetivos
y permitiendo contrastar las reacciones fisioldgicas con la percepcién declarada
por cada usuario.
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Tabla 5.1: Resumen simplificado de variables.

Categoria Ejemplos de medidas

Fisioldgicas Frecuencia cardiaca, variabilidad de la fre-
cuencia cardiaca

Conductuales Movimientos de cabeza, tronco o retroceso
completo

Visuales Deteccion facial (RetinaFace), emociones
(DeepFace)

Subjetivas Confort (1-5), seguridad (1-5), preferencia

de trayectoria

Tal y como se resume en la Tabla 5.1, en el disefio del experimento, se ha
contemplado un conjunto amplio y diverso de variables que abarcan dimensio-
nes fisioldgicas, conductuales, visuales y subjetivas. Esta estructura proporciona
un marco de analisis en el que las sefiales internas de activacién se contrastan
con la conducta observada, las expresiones faciales y las valoraciones declaradas
por los propios participantes, permitiendo una interpretacién de la influencia de
las trayectorias del robot en la percepcion de confort y seguridad.

Con el fin de clarificar también de forma explicita el flujo seguido desde la
adquisicion de sefiales hasta la obtencion de las métricas analiticas empleadas
en el capitulo de resultados, la Tabla 5.2 presenta una sintesis estructurada del
proceso completo de captura, preprocesado y variables derivadas, reforzando
la trazabilidad entre los datos en crudo y las métricas finales utilizadas en el
analisis.
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Tabla 5.2: Sintesis estructurada de sefales, captura, preprocesado y métricas deri-

5.4. VARIABLES Y SENALES DEL EXPERIMENTO
vadas del experimento.
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Ademas de eso, todas las sefiales adquiridas durante el experimento se re-
gistran en formato estructurado y sincronizado mediante marcas temporales
comunes, lo que permite reconstruir con precision la evolucién temporal de la
interaccién y garantizar la trazabilidad completa del proceso. Los detalles téc-
nicos relativos al formato de los datos en crudo, su sincronizacién y las etapas
de preprocesado se documentan de manera detallada en el Anexo C.

5.5 Consideraciones éticas de la experimentacion

Las consideraciones éticas asociadas al disefio del experimento descrito en
los distintos apartados de este capitulo abarcan el tratamiento de aquellas ca-
racteristicas sensibles derivadas de la participacién de personas y de la recogida
de datos fisioldgicos en contextos de interaccién humano-robot. Este apartado
tiene como objetivo detallar de forma explicita los principios, criterios y medi-
das adoptadas para garantizar la seguridad, la privacidad y el bienestar de los
participantes, asi como el uso responsable de la informacién recopilada durante
las diferentes fases del experimento.

El marco ético definido para este estudio se ajusta a los principios de la in-
vestigacion responsable y a la normativa vigente en materia de proteccion de
datos personales. En su definicién se presta especial atencién a minimizar los
riesgos, al caracter voluntario de la participacién y al tratamiento adecuado de
la informacidn recopilada. Los procedimientos y medidas descritos en este apar-
tado han sido evaluados y aceptados por el Comité de Etica de la Investigacién
de la Universidad de Deusto, asegurando su idoneidad para la realizacion de
experimentos con participantes humanos.

A partir de este marco ético, se contemplan decisiones orientadas a mini-
mizar el impacto de la experimentacidon sobre los participantes y a limitar la
recogida de informacion sensible a lo estrictamente necesario para los objetivos
del estudio. En este sentido, se prioriza el uso de herramientas no invasivas para
la adquisicion de datos fisioldgicos, se establecen sesiones de duracién reducida
y se garantiza en todo momento la posibilidad de abandonar el experimento de
forma voluntaria, sin penalizaciéon ni justificacion adicional.

En relacion con la privacidad y la proteccién de los datos, se establecen me-
didas especificas para garantizar un tratamiento responsable de la informacién
recopilada durante las sesiones. La recogida de datos se limita a variables fi-
sioldgicas y respuestas subjetivas directamente relacionadas con los objetivos
del estudio, evitando la adquisicién de informacion innecesaria. Asimismo, los
datos se gestionan mediante procedimientos de anonimizacién y se almacenan
en sistemas seguros con control de acceso restringido, reduciendo el riesgo de
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identificacién de los participantes y de un uso indebido de la informacion.

La seguridad fisica y emocional de los participantes se considera un aspec-
to central del disefio del experimento. Para ello, las pruebas se plantean ex-
clusivamente con robots colaborativos disefiados para operar de forma segura
en entornos compartidos con personas, incorporando mecanismos de parada y
protocolos de actuacién ante posibles incidencias. Durante el desarrollo de las
sesiones, se establece una supervisidén constante por parte del investigador, con
el objetivo de garantizar que la interacciéon se mantiene dentro de condiciones
controladas y seguras en todo momento.

En cuanto a la seleccion de participantes y al andlisis de los resultados, se
garantizan criterios de equidad, objetividad y transparencia. La muestra se defi-
ne de manera homogénea en aquellas caracteristicas relevantes para el estudio,
evitando cualquier forma de coercién o exclusiéon injustificada. Del mismo mo-
do, el tratamiento y analisis de los datos se plantean con criterios estadisticos
neutros, asegurando que los resultados, tanto positivos como negativos, se re-
porten con el mismo rigor cientifico y se utilicen exclusivamente con fines de
investigacion, contribuyendo a la validez y transparencia de los resultados ob-
tenidos.

5.6 Configuracion del entorno complementario en VR

Este apartado describe la configuracién de un entorno complementario en
realidad virtual, disefiado como alternativa cuando no se dispone de un robot
fisico ni de un espacio de experimentacion real. El objetivo de este entorno es
permitir la ejecucién controlada de los mismos experimentos planteados en este
capitulo, manteniendo las condiciones bésicas de interaccién y facilitando tanto
la evaluacion de los comportamientos aprendidos como la recogida de valora-
ciones por parte de los usuarios. De este modo, se ofrece una solucion practica
y accesible para reproducir el estudio en escenarios donde la disponibilidad de
recursos materiales resulta limitada.

El flujo de experimentacién en VR reproduce los mismos pasos y ajustes que
en el experimento real propuesto, incluyendo la modificaciéon de los parame-
tros del nivel de confort. De este modo, la dindmica de prueba y la légica de
interaccién se mantienen equivalentes, lo que permite comparar los resultados
de forma coherente. No obstante, existen algunas limitaciones propias de esta
modalidad, siendo la mds relevante la imposibilidad de emplear la caAmara fron-
tal para registrar la cara del participante, ya que las gafas de realidad virtual
la ocultan. En consecuencia, el andlisis de los modelos fisioldgicos y de confort
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debe realizarse sin esta fuente de informacion, lo que reduce parcialmente las
posibilidades de evaluacién respecto al experimento fisico.

Un aspecto adicional de la utilizacién del entorno en VR es que las colisio-
nes no suponen ningun riesgo para los participantes, lo que convierte al sistema
en un espacio seguro para la experimentacion. Ademds, este formato facilita
la introduccién de interacciones mds complejas, como la posibilidad de coger
la pelota o de acercarse fisicamente al robot virtual, aumentando asi el realis-
mo de la colaboracién sin comprometer la seguridad. También permite escalar
la complejidad del experimento de manera mas sencilla, incorporando nuevos
gestos o patrones de movimiento del humano digital sin necesidad de modificar
el montaje fisico. En la Figura 5.5 se muestra un entorno simplificado de VR
que, en términos de comportamiento, velocidad y nivel de confort, reproduce
las mismas condiciones que el propuesto para el laboratorio.

Figura 5.5: Entorno complementario en VR empleado para la validacién del expe-
rimento en condiciones controladas sin necesidad de robot fisico.

Se han realizado varias pruebas preliminares con un total de cuatro partici-
pantes con el fin de validar la viabilidad de este tipo de entornos de realidad vir-
tual. Estos ensayos han permitido confirmar que el flujo del experimento puede
reproducirse en condiciones controladas, aunque se han identificado diferencias
relevantes respecto a la experiencia con el robot fisico. Entre ellas, los mareos
ocasionales asociados al uso prolongado de las gafas de VR y la percepcién fic-
ticia de seguridad, derivada de saber que se estd en un entorno simulado, en
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lugar de estar fisicamente frente al robot.

En relacién con las valoraciones subjetivas, los participantes que también
habian experimentado el procedimiento en el laboratorio real coincidieron en
sefialar que las sensaciones eran mads intensas en el escenario fisico, especial-
mente en lo relativo a la proximidad del robot y la percepcién de riesgo durante
la interaccién. Estos comentarios refuerzan la idea de que la VR constituye una
alternativa util y complementaria, pero que no sustituye completamente a la
experiencia con un robot real en términos de realismo y carga perceptiva. Este
contraste ha sido sefialado en estudios previos sobre el uso de entornos inmer-
sivos en interaccién humano-robot, donde se destaca que la presencia fisica del
robot genera un impacto diferencial en la experiencia subjetiva de los usuarios
(Li et al., 2019; Plomin et al., 2023).

Un ejemplo de la experimentacion en VR puede observarse en la Figura 5.6.
En esta configuracion, el procedimiento resulta especialmente sencillo de eje-
cutar: basta con un sensor de pulsaciones colocado en el brazo y una cdmara
externa para registrar los movimientos corporales y laterales del participante.
La sincronizacion de estas sefiales con el entorno virtual se gestiona de manera
integrada a través de Unity, lo que permite reproducir el flujo de experimenta-
cion agil y con un coste de implementacién reducido.

En definitiva, la realidad virtual se presenta como una alternativa util cuan-
do no se dispone del equipamiento necesario para ejecutar el experimento en
un laboratorio con robot fisico. Este entorno permite replicar los procedimientos
de manera bastante fiel, manteniendo el flujo de la experimentacién y posibili-
tando la evaluacion de los comportamientos aprendidos. No obstante, persisten
diferencias sutiles respecto a la experiencia real, especialmente en lo relativo a
la percepcion de riesgo y la intensidad subjetiva de la interaccién. Asimismo,
este entorno puede emplearse también para tareas de clasificaciéon y andlisis,
como se detallard en apartados posteriores.

Una linea de investigacién abierta y de gran interés consiste en comprobar
de manera sistemadtica las diferencias percibidas entre la interaccién en un en-
torno fisico frente a un entorno virtual. Estudios previos han sefialado que la
presencia real del robot introduce matices que afectan tanto a la percepcién co-
mo a la respuesta fisiologica de los usuarios, lo que refuerza la necesidad de
explorar comparaciones directas y cuantitativas entre ambas modalidades. Este
tipo de andlisis permitiria delimitar con mayor precisién el alcance y las limita-
ciones de la VR como herramienta de validacién.
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Figura 5.6: Participante humano interactuando con el entorno en VR: a la izquierda
en la configuracion estandar y a la derecha en una versién mejorada con interaccién
directa con las pelotas.

Cabe destacar, ademds, que tanto el entorno complementario en VR como el
entorno industrial de pruebas han sido desarrollados con un disefio modular que
permite replicar los experimentos descritos en esta tesis. Ambos se encuentran
disponibles en repositorios asociados al proyecto, lo que facilita su reutilizaciéon
por parte de otros investigadores y favorece la reproducibilidad de los resulta-
dos. Estos recursos permiten a la comunidad contar con plataformas flexibles
para la validaciéon de modelos y la exploracién de nuevas configuraciones expe-
rimentales.

Finalmente, aunque en este trabajo se ha optado por priorizar el despliegue
en el entorno fisico real, se considera que esta eleccién aporta una mayor rique-
za en términos de informacién, al integrar multiples fuentes como las cdmaras
adicionales y el registro directo de comportamientos. Asimismo, la interaccion
con un robot fisico introduce una complejidad inherente que resulta esencial
para evaluar la viabilidad de los comportamientos aprendidos en condiciones
reales. En conjunto, la realidad virtual se consolida como un recurso de apoyo
complementario que amplia las posibilidades, aunque por ahora no reemplaza
la riqueza de la validacion en un entorno fisico real.
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5.7 Resumen del diseiio y procedimiento del experi-
mento

Dado que el disefio y procedimiento del experimento constituye un pilar
central en esta investigacion, resulta necesario ofrecer una sintesis global que
integre los principales elementos abordados en este capitulo. El experimento
se ha disefiado con el propdsito de validar, en un escenario real con usuarios
humanos, las politicas de aprendizaje por refuerzo entrenadas previamente en
simulacién bajo distintos niveles de confort. Para ello, se ha disefiado un pro-
cedimiento estructurado en fases, que garantiza la comparabilidad entre parti-
cipantes y el control de posibles factores de confusién, complementado con un
sistema de contrabalanceo en la presentacion de trayectorias.

La infraestructura del experimento se ha configurado en torno a un robot
UR3e y un entorno de laboratorio especialmente adaptado, equipado con cé-
maras de alta definicién y sensores fisioldgicos sincronizados mediante ROS.
Esta disposiciéon ha permitido registrar de manera multimodal la interaccién,
combinando datos fisioldgicos, movimientos corporales, expresiones faciales y
valoraciones subjetivas. La recogida continua de pulsaciones cardiacas junto con
la posicién del robot y el estado de sus motores ha proporcionado ademés un
marco preciso para relacionar eventos especificos con reacciones fisioldgicas.

En cuanto a la muestra, el experimento ha contado con la participacién de
cincuenta voluntarios adultos, estratificados por edad, género y experiencia pre-
via en robdtica, lo que ha asegurado diversidad y equilibrio en la composicién
del grupo. La participaciéon ha sido voluntaria y sin compensacion econdmica,
y todos los procedimientos se han realizado bajo aprobacién ética y consenti-
miento informado.

El conjunto de variables recogidas abarca dimensiones objetivas y subjetivas.
Entre las primeras destacan las medidas de frecuencia cardiaca y variabilidad,
los indices de movimiento y las métricas derivadas del analisis automatico de
las imégenes frontales mediante técnicas de vision por computador. En el plano
subjetivo, los cuestionarios administrados tras cada fase han permitido recoger
la percepcién de confort, seguridad y preferencia de trayectoria expresada por
los participantes. Esta combinacién de indicadores constituye la base metodo-
légica sobre la que se apoyara el analisis de resultados.

En sintesis, el disefio aqui presentado proporciona un marco integral que
permite evaluar de manera rigurosa cémo influyen los distintos niveles de con-
fort en la interaccién humano-robot. Al integrar participantes diversos, un pro-
cedimiento controlado y un conjunto completo de medidas fisiolégicas, de con-
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ducta, visuales y subjetivas, el estudio establece las condiciones necesarias para
comprobar si los patrones identificados en simulacién generan efectos observa-
bles y diferenciados en escenarios reales. El capitulo siguiente se centrard en la
realizacion practica del experimento y en los resultados obtenidos, analizando
cémo cada una de estas variables contribuye a validar la hipétesis de que los
niveles de confort definidos en simulacién tienen un reflejo tangible en la inter-
accion real con los usuarios.



Extraordinary claims require extraordi-
nary evidence.

CARL SAGAN

Capitulo

Resultados del experimento y
analisis de perfiles de confort

na vez definido el disefio y la preparacién del experimento, este ca-

pitulo presenta los resultados obtenidos en su implementacién con

participantes humanos. El estudio se ha llevado a cabo con un total

de cincuenta y tres voluntarios, cada uno de los cuales ha completa-

do una sesion de entre 30 y 40 minutos de duracion. Los resultados presentados

en este capitulo se basan en una muestra final de N = 50, tras el proceso de de-

puracién de los datos experimentales. Durante este proceso se ha recogido un

volumen considerable de informacién, incluyendo sefiales fisioldgicas, corpora-

les, visuales y valoraciones subjetivas, cuya depuracién y andlisis han permitido
generar un conjunto de datos sélido y representativo.

El propodsito de este capitulo no se limita a mostrar de manera descriptiva
los resultados obtenidos, sino que busca ofrecer una interpretacién critica que
permita valorar hasta qué punto las politicas de aprendizaje por refuerzo entre-
nadas en simulacién se traducen en efectos observables en la interaccion real.
Para ello, se analizan de forma diferenciada los patrones de frecuencia cardia-
ca, la intensidad del movimiento corporal, las expresiones faciales procesadas
mediante visién por computador y las respuestas recogidas a través de cuestio-
narios. Este andlisis, ademds de proporcionar resultados cuantitativos, permite
explorar de qué manera los distintos niveles de proximidad y velocidad del ro-
bot influyen en la percepcion de confort y seguridad de los usuarios.

Mas alla de estas métricas individuales, un elemento central de este capitu-
lo es el andlisis de agrupamiento de las respuestas, cuyo objetivo es identificar
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perfiles de reactividad diferenciados entre los participantes. La aplicacion de téc-
nicas de clustering permite revelar tendencias ocultas en los datos, mostrando
cémo ciertas personas responden con mayor estabilidad y confianza, mientras
que otras presentan patrones de activacién mas acusados frente a trayectorias
rapidas o cercanas. Este enfoque aporta un marco novedoso para personalizar
el comportamiento del robot en funcién de las caracteristicas de cada usuario y
constituye una validacién empirica de la hipétesis de partida.

El capitulo actual se estructura en varias secciones. En primer lugar, se pre-
sentan los resultados descriptivos iniciales que permiten caracterizar de manera
general la respuesta de los participantes. A continuacion, se aborda el andlisis
de perfiles mediante técnicas de clustering, seguido del estudio de la relacion en-
tre estos perfiles y las medidas objetivas y subjetivas recogidas. Posteriormente,
se describe un procedimiento de asignaciéon de nuevos usuarios a los perfiles
identificados y, finalmente, discuten las implicaciones y los resultados del ex-
perimento. Esta organizacion permite ofrecer una visiéon progresiva, desde la
descripcién basica de los datos hasta la interpretacion avanzada de patrones
de comportamiento, proporcionando una vision integral del experimento para
comprender la influencia del confort en la interacciéon humano-robot.

6.1 Resultados iniciales y observaciones exploratorias

Antes de profundizar en los andlisis cuantitativos y en la identificaciéon de
perfiles de reactividad, resulta interesante presentar una serie de resultados ini-
ciales que permiten ilustrar de manera exploratoria cémo se ha desarrollado
el experimento y qué tendencias generales pueden observarse en los datos. En
este apartado se incluyen representaciones visuales de las sefiales recogidas du-
rante las sesiones, asi como algunas observaciones cualitativas derivadas de las
grabaciones y de la evolucion fisioldgica de los participantes. El objetivo no es
extraer conclusiones definitivas, sino ofrecer una primera aproximacién a los
patrones emergentes, destacar aspectos llamativos del comportamiento de los
voluntarios y contextualizar el andlisis detallado que se desarrolla en las seccio-
nes posteriores.

La Figura 6.1 muestra la evoluciéon media de la frecuencia cardiaca de los
cincuenta participantes en las condiciones de trayectoria lejana y cercana, refe-
rentes a la fase 1 del experimento. Cabe recordar que, en la trayectoria cercana,
la distancia minima fue de 22 c¢cm y la distancia media de 49 cm, mientras que
en la lejana, la distancia minima fue de 45 cm y la media de 71 cm. Tal y como
se observaba durante la propia ejecucién del experimento, la trayectoria cerca-
na tiende a provocar un incremento mas acusado en las pulsaciones, mientras
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que la condicién lejana mantiene valores mas estables. En torno al segundo 5,
coincidiendo con el inicio del movimiento del robot, ambas curvas presentan
un comportamiento muy similar, pero a medida que avanza la interaccién la
respuesta promedio en la condicién cercana se intensifica y alcanza un pico li-
geramente superior al de la condicién lejana alrededor del segundo 10. Este
patron preliminar sugiere que la proximidad del robot influye de forma percep-
tible en la activacién fisiolégica de los participantes.

Evolucion media de la frecuencia cardiaca (hasta 15 s)

= Condicién lejana
= Condicién cercana
83.2

Frecuencia cardiaca media (BPM)
[oc]
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o

0 2 4 6 8 10 12 14
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Figura 6.1: Media de la frecuencia cardiaca de los 50 participantes bajo las condi-
ciones lejana (azul, d = 71 c¢cm) y cercana (rojo, d =49 cm).

Con el fin de analizar si este efecto se intensifica ante estimulos mas dina-
micos, en la segunda fase del experimento se incorpord una tercera condicion
cercana-rdpida, caracterizada por un incremento del 67 % en la velocidad del
movimiento del robot. Esta variacion permite explorar si, ademas de la distan-
cia, la velocidad constituye un factor determinante en la respuesta fisioldgica
de los participantes.

La Figura 6.2 representa el cambio medio de la frecuencia cardiaca respecto
al valor de referencia inicial para las tres condiciones analizadas. El valor de
referencia o baseline se ha calculado como la media de los primeros cinco se-
gundos de cada registro, correspondientes a la fase de reposo anterior al inicio
del movimiento del robot (indicado mediante una linea discontinua naranja).
Este periodo representa el estado de calma inicial de los participantes, durante
el cual no se produce ningtn estimulo visual ni motor. El valor de baseline no
puede ser cero, ya que la frecuencia cardiaca en reposo difiere entre individuos
y el andlisis debe realizarse en términos de variacidn relativa respecto al reposo
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especifico de cada participante, de modo que se capture correctamente el incre-
mento fisiolégico individual inducido por cada interaccién robdtica. A partir de
este valor medio se han estimado los cambios relativos de frecuencia cardiaca
en las tres condiciones consideradas. Se observa nuevamente que la trayectoria
cercana genera una variacion mds pronunciada que el resto, confirmando que la
proximidad constituye un factor relevante en la activacion fisiolégica. La condi-
cién cercana-rdpida presenta un incremento algo mds rapido en el inicio, pero
su magnitud global no supera de forma clara a la condicién cercana, lo que po-
dria deberse al aplanamiento propio del promedio entre participantes o al hecho
de tratarse de la ultima trayectoria presentada en la sesion. En cualquier caso,
ambas condiciones se diferencian claramente de la trayectoria lejana, que es la
que menor variacion produce en términos de pulsaciones.

Cambio porcentual de la FC respecto al baseline (hasta 15 s)

—— Cercana

1.0F —— Cercana-rapida
— Lejana
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Figura 6.2: Cambio medio de la frecuencia cardiaca respecto al baseline en las

condiciones lejana (azul, d = 71 cm), cercana (rojo, d = 49 cm) y cercana-rapida
(verde, +67 % de velocidad).

Es importante subrayar que estos resultados deben considerarse prelimina-
res y que no permiten aun establecer conclusiones definitivas. La media agrega-
da ofrece una visidn global de la tendencia, pero oculta las diferencias individua-
les que pueden ser decisivas a la hora de comprender los perfiles de reactividad.
Por este motivo, serd necesario un andlisis mas exhaustivo que permita desagre-
gar las respuestas y explorar hasta qué punto la combinacién de proximidad y
velocidad modula la experiencia fisiolégica de los participantes. Este analisis
se aborda en los apartados siguientes, donde se estudiara la variabilidad entre
individuos y la consistencia de estos patrones en relacion con otras medidas ob-
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jetivas y subjetivas.

Aunque se recogieron también las imagenes frontales de los participantes
con el objetivo de analizar las emociones mediante visién por computador, en
la practica esta métrica se ha mostrado de utilidad limitada en el contexto de
este experimento. Dado que cada sesion estaba compuesta unicamente por tra-
yectorias breves y muy controladas, la variabilidad en las expresiones faciales
ha resultado escasa. Por este motivo, tras un primer andlisis exploratorio se optd
por descartar la emocién facial como indicador principal de confort, mantenien-
do estos valores tinicamente como referencia cualitativa. A pesar de eso, estas
medidas pueden resultar utiles para aportar interpretabilidad adicional en casos
concretos, como la identificacidn de outliers o situaciones poco convencionales
que no queden reflejadas de manera clara en las métricas fisioldgicas.

Figura 6.3: Ejemplos de capturas frontales de dos participantes en diferentes mo-
mentos de las trayectorias, con anotaciones automaticas de emociones estimadas.

En lo que respecta a los cuestionarios, los resultados apuntan a una clara
preferencia de los participantes por aquellas trayectorias percibidas como me-
nos invasivas y, en general, por aquellas que se ejecutan a menor velocidad. Este
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patrén coincide con lo observado de manera cualitativa durante el desarrollo de
las sesiones y refuerza la hipétesis de que la proximidad y la rapidez del movi-
miento influyen en la percepcién de confort. No obstante, estos resultados deben
ser interpretados con cautela, ya que su validez depende de la coherencia con
el resto de métricas recogidas. En las secciones posteriores se compararan estas
valoraciones subjetivas con los indicadores fisioldgicos, con el fin de analizar
el grado de correlaciéon existente y determinar hasta qué punto las respuestas
declaradas se alinean con las reacciones objetivas registradas.

Durante la propia ejecucién del experimento ya se apreciaban diferencias no-
tables entre los participantes. Por un lado, se observaban personas que apenas
mostraban cambios ante las trayectorias del robot, manteniendo un compor-
tamiento estable incluso en las condiciones més cercanas. Por otro, aparecian
participantes mds sensibles, que tendian a mostrar reacciones de sobresalto o
incremento fisiol6gico tanto con la proximidad como con la velocidad. Estas ob-
servaciones sugieren que no todas las personas reaccionan de la misma manera
ante un mismo estimulo y que, por tanto, resulta necesario aplicar técnicas de
agrupamiento que permitan identificar perfiles diferenciados de reactividad. Es-
te enfoque no solo facilita un analisis mas preciso de los datos, sino que también
abre la puerta a la personalizacién del comportamiento del robot en funcién de
las caracteristicas de cada usuario.

En sintesis, los resultados iniciales muestran que la proximidad del robot
tiende a generar una activacion fisiolégica mds marcada y que, en general, las
trayectorias percibidas como menos invasivas y mas lentas son mejor valoradas
por los participantes. No obstante, las diferencias observadas entre individuos
evidencian que no todos reaccionan del mismo modo, lo que limita la interpre-
tacién de las medias agregadas. Por este motivo, la siguiente seccién se centra
en llevar a cabo un andlisis mds profundo basado en técnicas de agrupamien-
to, con el objetivo de identificar perfiles diferenciados de reactividad y explorar
cémo estas diferencias individuales condicionan la percepcién de confort en la
interaccién humano-robot.

6.2 Analisis de perfiles de reactividad mediante clus-
tering

En el desarrollo de la experimentacion se observd, a partir de la interac-
cién directa con los participantes, la existencia de patrones de respuesta fisio-
l6gica heterogéneos que no quedaban reflejados de forma clara en un primer
andlisis agregado. Tras realizar un analisis inicial de caracter general, basado
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en descripciones estadisticas bdsicas y comparaciones entre las condiciones del
experimento, y constatar que este enfoque no permitia destacar comportamien-
tos diferenciados de manera concluyente, se opté por incorporar un analisis
mediante clustering. Este andlisis se plantea con un caracter exploratorio y no
predictivo, sin objetivo de clasificaciéon u optimizacion, y orientado a identificar
posibles perfiles de reactividad fisioldgica entre participantes. Para ello, se em-
plea como variable de entrada la variacién de la frecuencia cardiaca respecto al
baseline, permitiendo agrupar las respuestas en perfiles diferenciados y obtener
una caracterizacion mas estructurada de la variabilidad observada, cuya inter-
pretacion e implicaciones se desarrollan en la seccién 6.4

El clustering es una técnica de analisis no supervisado que permite agrupar
observaciones en funcién de su similitud, de manera que los elementos per-
tenecientes a un mismo cldster presentan patrones mds préoximos entre si que
respecto a los de otros grupos. Entre los distintos métodos disponibles, el algo-
ritmo de k-means es uno de los méas empleados por su sencillez y eficacia, ya que
busca particionar el conjunto de datos en k grupos optimizando la proximidad
a un centroide representativo de cada agrupamiento. Una cuestién clave en este
procedimiento es la determinacion del nimero 6ptimo de cldsteres, ya que un
valor demasiado bajo puede enmascarar diferencias relevantes mientras que un
valor excesivo puede fragmentar en exceso los patrones. Para abordar esta de-
cisién se recurre habitualmente a la denominada regla del codo, que consiste en
representar la inercia intra—cldster en funcién de k y localizar el punto a partir
del cual el descenso de la inercia se atentia, configurando una forma de codo
que indica el equilibrio entre simplicidad del modelo y capacidad explicativa.

A partir de los datos recogidos en el experimento se calcula la grafica corres-
pondiente a la regla del codo, representando la inercia intra—cldster en funcién
del numero de agrupamientos considerados. Tal y como se observa en la Figu-
ra 6.4, la disminucion de la inercia es pronunciada en los primeros valores de k
y comienza a estabilizarse a partir de k = 3, configurando un punto de inflexién
claro. Este resultado sugiere que tres agrupamientos constituyen la solucién mas
adecuada.
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Figura 6.4: Método del codo. Evolucién de la inercia en funcién del nimero de
cltsteres, con un punto de inflexién en k=3.

Una vez fijado el valor de k = 3, se aplica el algoritmo de k-means sobre
el espacio estandarizado de caracteristicas. Este método busca particionar el
conjunto de observaciones minimizando la suma de distancias cuadraticas en-
tre cada participante y el centroide de su cluster, generando asi agrupamientos
internos compactos y claramente diferenciados entre si. Si bien el procedimien-
to depende en cierta medida de las condiciones iniciales, en este andlisis se ha
comprobado que la configuracién de tres clisteres emerge de manera estable
en distintas ejecuciones, lo que refuerza la consistencia y validez del resultado.
Con el fin de facilitar su interpretacién y ofrecer una representacién grafica in-
tuitiva, los datos se proyectan en un espacio bidimensional mediante Andlisis
de Componentes Principales (PCA). Esta reduccién de dimensionalidad no in-
terviene en el ajuste del modelo, sino que se utiliza exclusivamente para fines
ilustrativos, tal y como se muestra en la Figura 6.5, donde se aprecia la separa-
cién de los tres perfiles identificados.

A partir del andlisis mediante k-means y de los resultados posteriores, emer-
gen tres perfiles diferenciados de confort. El Cluster 1 (Calm & Confident - Cal-
mados y confiados) agrupa a los participantes con una reactividad autonémica
minima a lo largo de todas las trayectorias (bajo AHR) y valoraciones consis-
tentemente altas de confort y seguridad. El Claster 2 (Reactive but Tolerant -
Reactivos pero tolerantes) incluye a individuos que presentan respuestas mo-
deradas de AHR, especialmente en la condicién cercana-rdpida, pero que aun
asi informan de elevados niveles subjetivos de confort y seguridad. Por tultimo,
el Cluster 3 (Highly Reactive & Saturable - Altamente reactivos) estd compuesto
por participantes con variaciones marcadas de AHR en todas las condiciones y
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con efectos de habituacion en el segundo ensayo; este grupo altamente reactivo
es ademads el que reporta las valoraciones mas bajas de confort y seguridad entre

todos los clusteres.
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Figura 6.5: Clusteres identificados. Proyeccién bidimensional mediante PCA de los
participantes, coloreados segun su pertenencia a cada cluster (k = 3). La PCA se

emplea Gnicamente con fines ilustrativos.

Tabla 6.1: Centroides de los cltsteres para AHR (bpm)

Cldster AHR,.,. AHR;, AHR;,
1 (Calm & Confident) 2.04 0.84 0.80
2 (Reactive but Tolerant) 1.82 0.73 5.00
3 (Highly Reactive) 6.07 4.71 2.64

La Tabla 6.1 presenta los centroides exactos de reactividad autonémica. El
Claster 1 (Calm & Confident) incluye a 25 participantes, mientras que los Clus-
teres 2 (Reactive but Tolerant) y 3 (Highly Reactive & Saturable) engloban a los
25 restantes. Esta distribucidon 25/25 se mantiene constante en los dos grupos
de contrabalance (A y B), confirmando que la pertenencia a un clister es inde-
pendiente del orden de los ensayos y que la muestra se encuentra equilibrada
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para comparaciones posteriores.

Comparacién de AHR: Cluster no reactivo vs reactivo
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Figura 6.6: Comparacién de la variaciéon de frecuencia cardiaca (AHR) entre el
Cluster 1 (no reactivo) y el grupo reactivo (Cluster 2 y Cluster 3).

Si ademds se combinan los Clusteres 2 y 3 en un grupo reactivo y se conside-
ra el Cluster 1 como grupo no reactivo, se obtiene una dicotomia clara: un 50 %
de los participantes muestra baja activacién autondmica, mientras que el otro
50% presenta alta reactividad. Esta simplificacidon binaria resulta ttil para los
andlisis posteriores y respalda el disefio de controladores adaptativos capaces
de alternar entre trayectorias mas conservadoras o mas dindmicas en funcién
de la monitorizacion fisioldgica en tiempo real (ver Figuras 6.6y 6.7).

Distribucion de participantes por cldster de reactividad

Clister 3
Highly Reactive & Saturable (14)

Claster 1
Calm & Confident (25)

Claster 2
Reactive but Tolerant (11)

Figura 6.7: Distribucién de participantes por cluster de reactividad fisiolégica. El
Cluster 1 (Calm & Confident) agrupa al 50 % de la muestra, mientras que los Clus-
teres 2 (Reactive but Tolerant) y 3 (Highly Reactive & Saturable) representan el
22% y 28 % respectivamente.
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Es importante sefialar que, durante la exploracion de los datos, se observaron
respuestas de hiper—-reactividad especialmente intensas en algunos casos. Estas
observaciones no forman parte del analisis principal presentado, pero permiten
apuntar la posible existencia de un perfil minoritario que no pudo caracterizarse
en detalle debido a su baja frecuencia. Este aspecto constituye una limitaciéon
y abre la puerta a que futuros estudios con muestras mas amplias exploren la
validez de un cuarto agrupamiento y perfil de hiper-reactividad.

De manera complementaria, se calculé un indice ponderado de movimien-
to (Weighted Movement Index, WMI) para cada ensayo, definido en la Ecua-
cién 6.1:

_ 2(AHRx (M +1))
B S(M +1)

donde AHR representa el cambio en la frecuencia cardiaca (bpm) y M es
una puntuacién categoérica de movimiento (0 = sin movimiento, 1 = cabeza,
2 = torso, 3 = cuerpo completo). El término (M + 1) asegura que incluso los
intervalos sin movimiento visible contribuyan al denominador, al tiempo que
otorga un mayor peso a los desplazamientos amplios para reflejar su mayor es-
fuerzo biomecédnico. En promedio, el WMI fue mas bajo en el Cluster 1 (Calm
& Confident; M = 1.38), intermedio en el Claster 2 (Reactive but Tolerant; M =
3.12), y més elevado en el Cluster 3 (Highly Reactive & Saturable; M = 4.26).
No obstante, durante las entrevistas posteriores al experimento, varios partici-
pantes informaron haber minimizado conscientemente sus movimientos, lo que
sugiere que el WMI puede ser menos fiable como métrica para modelos de cla-
sificacion futuros. Pese a esta limitacion, la clara separacion de valores medios
de WMI entre clusteres respalda su utilidad para diferenciar perfiles reactivos y
no reactivos (ver Figura 6.8).

WMI

(6.1)

Un analisis de correlaciones de Pearson (Schober et al., 2018) revel6 relacio-
nes negativas moderadas entre AHR y las valoraciones subjetivas de seguridad
y confort: r = —0,25 (condicién cercana) y r = —0,28 (condicién lejana) para
seguridad, y r = —0,35 (condicidén cercana) y r = —0,14 (condicidén lejana) pa-
ra confort. Estos resultados se corresponden con los cldsteres identificados: en
el Claster 1 (Calm & Confident) las autoevaluaciones se concentraron en la parte
alta de la escala, atenuando los coeficientes de correlaciéon, mientras que en los
cltsteres reactivos las variaciones mas intensas de frecuencia cardiaca coincidie-
ron con puntuaciones subjetivas mds comprimidas. Las entrevistas posteriores
también indicaron que los esfuerzos de algunos participantes por proyectar con-
fort y seguridad podrian haber sesgado sus respuestas. En consecuencia, resulta
recomendable priorizar indices objetivos como AHR para sustentar una clasifi-
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cacion fiable en tiempo real.

indice de movimiento ponderado (WMI) medio por clister
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Figura 6.8: Indice de movimiento ponderado medio (WMI, M) por clister de reac-
tividad fisioldgica. El Claster 1 presenta valores bajos, el Cluster 2 valores inter-
medios y el Cluster 3 los valores mads elevados, reflejando una mayor implicacién
corporal en los perfiles reactivos.

La asignacién de un nuevo participante a uno de los tres perfiles de confort
puede realizarse mediante el cdlculo de la distancia euclidea a cada centroide
(Hastie et al., 2009):

3
di=\| > (xe—cp) (6.2)
k=1

donde x = [AHR,.,,, AHRy,., AHR, ] es el vector de caracteristicas del nue-
vo usuario y ¢; = [¢;1,¢j,¢j3] €s el centroide previamente obtenido mediante
k-means. El participante se asigna al cluster j con el menor valor de d;, y en
consecuencia al meta-grupo correspondiente (reactivo o no reactivo). La im-
plementacion de este clasificador resulta directa utilizando el marco disponible
en GitHub (Gonzalez-Santocildes, 2025a), lo que permite asignar niveles de
confort o perfiles de comportamiento de forma automadtica a partir de datos au-
tondmicos, sin requerir sesiones adicionales. Este procedimiento posibilita que
otros investigadores entrenen sus propios modelos y desplieguen optimizacion
de confort en tiempo real con base en los tres niveles definidos o en una clasifi-

cacion binaria reactivo/no reactivo (Gonzalez-Santocildes et al., 2024a).
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Conviene subrayar que el procedimiento de clustering es de naturaleza ex-
ploratoria y no constituye un modelo de clasificaciéon supervisado. El método
de asignacién por distancia a centroides debe entenderse, por tanto, como una
heuristica que aproxima la similitud de los usuarios con los perfiles de reactivi-
dad observados, més que como un predictor estadisticamente validado. No se
han calculado métricas de validacién cruzada ni de precision supervisada, pues-
to que el objetivo es posibilitar la personalizacién en tiempo real basdndose en
patrones previamente identificados. En este sentido, la validez se apoya en la
consistencia de los clisteres con las tendencias fisioldgicas y las valoraciones
subjetivas recogidas en los participantes.

En resumen, el andlisis mediante k-means ha permitido identificar tres perfi-
les de reactividad fisioldgica diferenciados, cuya consistencia a través de las dis-
tintas condiciones experimentales refuerza su validez como tipologias interpre-
tables. Estos clusteres no deben entenderse como categorias rigidas, sino como
agrupaciones empiricas que capturan tendencias predominantes en la respuesta
de los participantes, lo que constituye un primer paso hacia la personalizacion
de la interaccién en funcion de la reactividad individual. En la seccién 6.4 se
profundiza en como aprovechar estos perfiles en entornos de aplicacién real,
abordando la clasificacién de nuevos usuarios y explorando las implicaciones
practicas de adaptar el comportamiento del robot en funcion del perfil detecta-
do.

6.3 Caracterizacion de los perfiles de reactividad

Los resultados del andlisis de clustering permiten identificar tres perfiles di-
ferenciados de reactividad fisiolégica frente a la interaccién con el robot. Estos
perfiles reflejan patrones consistentes de respuesta tanto en las métricas fisiol6-
gicas como en las valoraciones subjetivas, evidenciando una variabilidad inter-
individual relevante en la percepcion de confort.

En términos cuantitativos, el Claster 1 (Calm & Confident) se caracteriza por
variaciones minimas de frecuencia cardiaca (AHR,,,, = 2,04, AHR;,, = 0,84,
AHR,,, = 0,80) y un indice de movimiento ponderado bajo (M = 1,38). Este
grupo presenta valoraciones subjetivas elevadas tanto en comodidad como en
seguridad, lo que indica una percepcién estable de control y confort a lo largo
de las distintas condiciones de la experimentacion.

El Cltster 2 (Reactive but Tolerant) muestra una activacion fisiolégica mode-
rada, especialmente ante la condicion réapida (AHRy,,, = 5,00), mientras que
las variaciones asociadas a la proximidad resultan mas contenidas (AHR,,,,. =
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1,82; AHRy,, = 0,73). El indice de movimiento alcanza valores intermedios
(M = 3,12), reflejando una mayor implicacion corporal durante la interaccion.
A pesar de esta activacién, las valoraciones subjetivas se mantienen en niveles
elevados, lo que sugiere una buena tolerancia a estimulos mas exigentes.

Por ultimo, el Claster 3 (Highly Reactive & Saturable) presenta las mayores
variaciones fisiol6gicas en todas las condiciones (AHR,,,, = 6,07, AHR;,, =
4,71, AHR;,,, = 2,64), junto con un indice de movimiento elevado (M = 4,26).
Aunque sus valoraciones subjetivas de comodidad y seguridad son inferiores a
las de los otros perfiles, se mantienen en rangos intermedios, lo que apunta a
una mayor sensibilidad inicial acompafiada de posibles efectos de habituaciéon
tras la exposicién repetida.

En conjunto, estos resultados muestran que los perfiles identificados no solo
difieren en la magnitud de la activacion fisiolégica, sino también en la relaciéon
entre dicha activacién y la percepcién subjetiva de confort. Esta caracterizacion
proporciona una base sélida para la interpretacidn integrada de los resultados
que se desarrollard en la siguiente seccion.

6.4 Discusion e implicaciones de los resultados del ex-
perimento

Los resultados presentados en los apartados anteriores muestran que, si bien
la proximidad y la velocidad del robot influyen de manera consistente en la ac-
tivacién fisioldgica y en la percepcion subjetiva de confort, la respuesta de los
participantes presenta una variabilidad considerable. Esta variabilidad se tradu-
ce en perfiles de reactividad claramente diferenciados, que permiten interpretar
los efectos observados de forma mas precisa que un andlisis basado inicamente
en valores medios.

Desde esta perspectiva, los perfiles de reactividad identificados no deben en-
tenderse inicamente como una herramienta de analisis, sino como un elemento
operativo que permite explorar distintas estrategias de adaptacion del compor-
tamiento robdtico. A partir de los resultados presentados, es posible analizar de
qué manera estos perfiles pueden emplearse para guiar decisiones de disefio y
personalizacién de la interaccion.

Un primer uso practico de los perfiles consiste en replicar el procedimiento
de deteccién y asignar a un nuevo usuario a uno de los tres clisteres utilizando
unicamente las diferencias de pulsaciones. Dado que en los parrafos anteriores
se ha validado la coherencia entre las métricas fisioldgicas y subjetivas, y se han
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presentado los centroides (Tabla 6.1) y la regla de decisiéon (Ecuacién 6.2), la
clasificacidon puede implementarse de forma directa en tiempo real sin necesi-
dad de recurrir a camaras ni cuestionarios adicionales.

En la practica, el flujo es sencillo: primero se estima la linea base de fre-
cuencia cardiaca, después se calculan las variaciones en las condiciones cer-
cana, lejana y rdpida, y finalmente se construye el vector de caracteristicas
x = [AHR,.,, AHR;,,, AHR;, ]. Este vector se compara con los centroides
previamente estimados, y el usuario se asigna al clister con menor distancia
euclidea. De este modo se determina el perfil de reactividad, lo que permite
personalizar pardmetros de interaccién (distancia, velocidad o estilo de movi-
miento) desde el inicio de la tarea.

Cuando el objetivo operativo no requiere distinguir entre tres perfiles, pue-
de recurrirse a una clasificacion binaria en dos meta—grupos: no reactivo (Clus-
ter 1) frente a reactivo (Clusteres 2 y 3). Para ello basta con comparar la distan-
cia al centroide no reactivo con la minima distancia entre los centroides reacti-
vos. Esta implicacion resulta especialmente util en escenarios donde es necesario
decidir de manera rapida entre una trayectoria conservadora o una mas dina-
mica, y también permite establecer de forma simple la condicién de partida del
usuario en términos de confort.

En consecuencia, el uso exclusivo de las pulsaciones es suficiente para detec-
tar el perfil de un nuevo participante. Las correlaciones y coherencias mostradas
en los apartados anteriores respaldan que AHR capta de forma fiable la reac-
tividad relevante para la personalizacién de la interaccién, evitando depender
de sensores adicionales. Este procedimiento constituye, por tanto, la base para
aplicaciones en las que se ajusta el comportamiento del robot en funcién del
estado del usuario, tanto en la version con tres clusteres como en la version bi-
naria, segun el nivel de precisién que se requiera.

Ademas de la deteccion inicial, una implicacion directa de los perfiles iden-
tificados es la posibilidad de entrenar controladores con distintos niveles de
confort predefinidos. Si se realiza un entrenamiento con tres niveles diferencia-
dos (correspondientes a los clisteres obtenidos) o con dos niveles simplificados
(reactivo/no reactivo), en un entorno modificado y adaptado a una actividad es-
pecifica similar a la presentada, el modelo resultante puede transferirse a otros
escenarios.

Esta estrategia permite que, en contextos tanto de investigacién como indus-
triales, la interaccién del robot se personalice en funcién del perfil detectado en
cada usuario. De este modo, un mismo sistema puede operar con diferentes
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configuraciones de comportamiento, asegurando que la experiencia se ajuste al
nivel de confort individual. En consecuencia, los perfiles de reactividad fisiold-
gica no solo validan la correcta implementacién de la funcién de recompensa y
la generacién de comportamientos adaptativos en entornos simulados y reales,
sino que abren la puerta a sistemas adaptativos generalizables a multiples apli-
caciones colaborativas.

Una aplicacién especialmente interesante, que no requiere ajustes comple-
jos ni experimentaciéon directa con personas, consiste en el uso de una interfaz
sencilla, como una tablet o un dispositivo mévil, con tres simbolos por ejemplo,
un semaforo con caritas verde, naranja y roja (Ver Figura 6.9) o Unicamente
dos (reactivo/no reactivo). A través de esta interfaz, el usuario puede indicar
de manera rdpida y no invasiva su nivel percibido de confort, lo que permite
al sistema ajustar en tiempo real pardmetros como la distancia de operacion,
la velocidad del robot o incluso la carga de trabajo asignada. De esta forma, es
posible compensar estados de fatiga o cansancio, manteniendo la interacciéon
segura y eficiente sin necesidad de recurrir a mediciones fisioldgicas continuas.

Figura 6.9: Ejemplo de interfaz simplificada con tres niveles de confort (verde =
alto, amarillo = medio, rojo = bajo).

Esta propuesta constituye un punto intermedio entre un despliegue plena-
mente automatico basado en muestras fisiolégicas y un control manual previo.
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La principal ventaja radica en la simplicidad, es suficiente con un entrenamiento
previo de niveles de confort (o con los modelos derivados del andlisis realizado
en este estudio) para que el sistema pueda responder dindmicamente a la retro-
alimentacion del trabajador mediante una interfaz accesible. Al no requerir sen-
sores adicionales ni procedimientos invasivos, esta solucion resulta facilmente
transferible a entornos industriales o colaborativos muy diversos, contribuyen-
do a mejorar la productividad y el bienestar de los usuarios con un coste de
implementacién minimo.

Finalmente, puede plantearse un despliegue puramente automatizado basa-
do en la monitorizacion fisioldgica continua y en el cdlculo de centroides para
reasignar perfiles y ajustar pardmetros de interaccién de manera automatica.
Esta opcidn representa el nivel mds avanzado de personalizacidén, ya que permi-
tirfa adaptar en tiempo real la distancia, la velocidad o la carga de trabajo sin
requerir intervencién explicita del usuario.

No obstante, este enfoque conlleva importantes desafios. En primer lugar,
exige que el trabajador porte de manera constante un sensor fisiolégico, lo que
puede resultar invasivo desde el punto de vista practico y generar resistencias
en contextos laborales. En segundo lugar, plantea cuestiones éticas relacionadas
con la privacidad, el control y el posible uso indebido de datos biométricos. Por
ello, si bien este despliegue se perfila como una via prometedora para el futuro,
en el presente debe considerarse con cuidado.

Estas consideraciones establecen el marco para las conclusiones generales
del trabajo y para la definicion de las lineas futuras orientadas a una integra-
cién del confort humano en sistemas roboéticos colaborativos.






So after all is said and done, after all the
complainin’ and the cryin’... is this all
there is?

TONY SOPRANO (James Gandolfini), The

Sopranos (David Chase) Canpitul
apitulo

Conclusiones y trabajo futuro

ste capitulo recoge las principales conclusiones derivadas del trabajo

desarrollado en esta tesis doctoral y ofrece una visidon de conjunto de

los avances alcanzados. En primer lugar, se presenta un resumen glo-

bal de la investigacidn realizada (incluyendo también una reflexién

sobre sus limitaciones). A continuacién, se exponen las contribuciones mas re-

levantes, tanto cientificas como técnicas, destacando aquellas que se han mate-

rializado en publicaciones en revistas de impacto y presentaciones en congresos

internacionales. Esta revisiéon permite situar los resultados en el contexto de la

investigacion actual y subrayar la aportacidn original de la tesis en el &mbito de
la robdtica colaborativa centrada en el confort humano.

Del mismo modo, se lleva a cabo un balance critico de la hipétesis inicial y de
los objetivos planteados en la introduccion, analizando el grado de cumplimien-
to alcanzado a lo largo del proceso. Finalmente, se proponen diversas lineas de
trabajo futuro que permitiran consolidar y ampliar los resultados obtenidos,
abriendo el camino a nuevas investigaciones y aplicaciones que profundicen en
la integracion del confort humano dentro de sistemas roboéticos colaborativos
adaptativos.

7.1 Resumen del trabajo y conclusiones

El trabajo desarrollado en esta tesis se ha centrado en dar respuesta a un va-
cio detectado en la evolucién de la robdtica colaborativa, la falta de considera-
cién del confort humano como variable explicita en el disefio de comportamien-
tos robdticos. Si bien las investigaciones previas han explorado ampliamente la
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seguridad, la precision o la eficiencia, el bienestar del usuario en cuanto al com-
portamiento roboético, ha quedado relegado a un segundo plano. La tesis parte
de la premisa de que, en escenarios de cooperacién y colaboracién, la calidad de
la interaccidn adquiere un papel critico y exige que los sistemas robdticos sean
capaces de ajustar dindmicamente su comportamiento en funcién del estado del
usuario. Bajo esta perspectiva, se planteé como objetivo general el desarrollo de
un marco basado en aprendizaje por refuerzo que integrara métricas de confort
en la funcién de recompensa, posibilitando asi la generacién de politicas mds
adaptativas y centradas en la persona.

Para perseguir este objetivo, se ha seguido una estrategia metodolégica pro-
gresiva que parte de la simulacién y culmina en la experimentacién con usua-
rios reales. En primer lugar, se disefiaron y validaron entornos simulados que
permitieron entrenar y evaluar agentes bajo diferentes grados de complejidad
colaborativa. A continuacién, las politicas aprendidas se trasladaron a un ro-
bot fisico y se implementaron en un experimento controlado con participantes
humanos. Esta progresién permitié no solo comprobar la viabilidad técnica del
enfoque, sino también extraer conclusiones relevantes. En particular, se observd
que los robots que adaptan su comportamiento en funcién del nivel de confort
generan percepciones diferenciadas en los usuarios, influyendo en su acepta-
cién, confianza y sensacién de seguridad durante la interaccién.

Los resultados obtenidos a lo largo del trabajo confirman la viabilidad de
integrar el confort humano como criterio explicito dentro de marcos de apren-
dizaje por refuerzo aplicados a la robdtica colaborativa. En los entornos de simu-
lacidn, la inclusion de métricas de confort en la funcidon de recompensa permitid
generar politicas mds adaptativas y alineadas con el bienestar del usuario. Por
su parte, los experimentos en un robot fisico demostraron que estos modelos
pueden trasladarse a escenarios reales, mostrando un impacto positivo tanto en
la aceptacion subjetiva de los participantes como en la fluidez y seguridad de
la interaccién. En conjunto, estos hallazgos evidencian que el confort no es un
factor accesorio, sino una dimension esencial para avanzar hacia sistemas cola-
borativos més sostenibles y centrados en las personas.

Sibien los resultados obtenidos en esta tesis han sido ampliamente positivos,
todo proyecto de investigacién presenta limitaciones que conviene reconocer de
manera explicita. En primer lugar, la captura y analisis de sefiales fisioldgicas
conlleva una complejidad inherente, marcada tanto por la variabilidad entre
individuos como por el ruido presente en las mediciones, lo que introduce in-
certidumbre en la interpretacion de los resultados. A ello se suma el hecho de
que los experimentos con participantes humanos se han llevado a cabo en un
contexto controlado y con un ntimero limitado de sujetos, lo cual restringe la
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generalizacién de las conclusiones a entornos industriales de mayor escala.

Por otro lado, la transferencia desde la simulacién hacia el robot real, aun-
que viable, atin enfrenta retos importantes para su despliegue en escenarios
dindmicos o con multiples usuarios. El estudio se ha centrado en interacciones
individuales humano-robot y no contempla situaciones grupales ni la integra-
cién en sistemas productivos continuos, aspectos que pueden ser abordados en
futuras investigaciones. Estas limitaciones, lejos de restar valor a los resultados
alcanzados, delimitan el alcance del trabajo y abren lineas claras de investiga-
cién que se van a mencionar en el apartado 7.4 para consolidar y ampliar el
marco propuesto. Conviene sefialar que la mayoria de estas limitaciones no sur-
gieron de manera imprevista durante el desarrollo de la investigacion, sino que
fueron ya identificadas en el planteamiento inicial de la tesis (ver el apartado
1.2). De este modo, mas que debilidades inesperadas, constituyen restricciones
acotadas que han permitido definir el alcance realista del trabajo y orientar de
forma clara las lineas de investigacién futura.

En conjunto, este apartado ha sintetizado los principales logros alcanzados
y ha reconocido las limitaciones que acompafian a cualquier proyecto de inves-
tigacién. A partir de esta vision general, resulta importante revisar de manera
critica el grado en que la hipdtesis formulada al inicio del desarrollo de la te-
sis y los objetivos derivados de ella han sido cumplidos. Este andlisis permitira
valorar con mayor detalle la coherencia entre las preguntas planteadas y las
respuestas obtenidas, asi como delimitar el alcance real de las contribuciones
presentadas.

7.2 Balance de la hipétesis y los objetivos

Al inicio de esta tesis, concretamente en la seccidn 1.2 se formuld la siguiente
hipétesis de investigacion:

Hipotesis. La incorporacion de funciones de recompensa centradas en el con-
fort humano dentro de entornos de aprendizaje por refuerzo permite desarro-
llar comportamientos robéticos adaptativos capaces de mejorar la calidad de la
interaccion colaborativa. Estos comportamientos no solo reducen el estrés per-
cibido por el usuario, sino que también incrementan su confianza y sensacion
de seguridad, incluso en contextos dindmicos y no previstos. Esta adaptacion
personalizada puede lograrse mediante el uso de sefiales fisioldgicas y modelos
previamente entrenados, sin necesidad de calibraciones extensas ni sensores
invasivos durante la fase de despliegue.

Ademas de plantear la hipdtesis, con el fin de poder validarla, se plante6 el
siguiente objetivo principal de investigacion:
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Objetivo principal. Disefiar, implementar y validar un framework de entre-
namiento robdtico basado en aprendizaje por refuerzo que integre pardmetros
humanos, en particular métricas de confort fisioldgico y subjetivo, con el fin de
generar comportamientos personalizados y adaptativos en entornos colabora-
tivos. Este sistema serd entrenado y evaluado en simulacion y experimentado
posteriormente con usuarios reales, explorando la viabilidad de modelos de
confort transferibles, escalables y fdcilmente desplegables en escenarios reales.

El desarrollo de esta tesis ha permitido confirmar la hipdtesis planteada. La
integracién de métricas fisioldgicas y subjetivas en la funcién de recompensa
mediante la variable de nivel de confort ha demostrado ser viable, dando lugar
a politicas robdticas capaces de ajustar su comportamiento en funcién del es-
tado del usuario. Tanto en los entornos de simulacién como en el robot fisico
se ha evidenciado que dependiendo del nivel de confort, este enfoque tiende
a producir interacciones percibidas como mds seguras, fluidas y confiables por
parte de los participantes. En consecuencia, la hipdtesis inicial se valida en sus
fundamentos esenciales, al mostrar que el confort puede constituir un criterio
explicito y efectivo para guiar el aprendizaje por refuerzo en contextos colabo-
rativos. Con todo, los resultados obtenidos aportan evidencias sélidas de que
el confort humano puede convertirse en un eje fundamental en el disefio de la
robdtica colaborativa del futuro.

Respecto al objetivo principal de la tesis, el trabajo desarrollado ha permitido
disefiar e implementar un framework de entrenamiento basado en aprendizaje
por refuerzo que integra de manera efectiva el confort humano como parametro
en la funcion de recompensa. Para ello, se construyeron entornos de simulacién
progresivos que facilitaron el entrenamiento de agentes bajo diferentes grados
de complejidad colaborativa, modelando la recompensa a partir del nivel de
confort como variable de entrada. Estas politicas fueron posteriormente transfe-
ridas y validadas en un experimento controlado con 50 participantes humanos,
lo que permiti6 constatar su aplicabilidad en condiciones reales. Los resultados
obtenidos confirman que el framework propuesto es capaz de generar compor-
tamientos adaptativos y personalizados, cumpliendo de manera satisfactoria el
objetivo planteado y consolidando la validez del enfoque en escenarios cola-
borativos reales. Esto supone un avance respecto a los enfoques tradicionales
centrados Unicamente en métricas de rendimiento técnico. Ademas, el marco
metodoldgico desarrollado presenta un alto grado de reproducibilidad, lo que
refuerza su potencial de transferencia hacia otros escenarios colaborativos.

A continuacion, se presenta el grado de cumplimiento de cada uno de los
objetivos especificos planteados en la seccién 1.2:
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1. Se han disefiado e implementado entornos de simulacién progresivos que
permitieron entrenar agentes en escenarios con distintos grados de cola-
boracion, desde tareas simples de manipulaciéon auténoma hasta configu-
raciones con interaccién humano-robot en el mismo espacio de trabajo
(Capitulo 3).

2. Se han desarrollado funciones de recompensa que integran el confort hu-
mano como criterio explicito en el proceso de aprendizaje (Capitulo 4).

3. Los agentes robdticos fueron entrenados en los entornos simulados con
distintos niveles de complejidad, mostrando sensibilidad a los cambios en
el nivel de confort durante el aprendizaje (Capitulos 3y 4).

4. Se evalu6 el impacto de la introduccidén de métricas de confort frente a
controladores no adaptativos (Capitulo 4).

5. Se implement6 un experimento con 50 participantes humanos, lo que per-
mitié validar la respuesta del sistema en condiciones reales de interaccion
(Capitulo 5).

6. Se recopilaron y analizaron datos fisiolégicos (frecuencia cardiaca) y va-
loraciones subjetivas, confirmando su utilidad para medir la experiencia
de confort durante la colaboracién (Capitulo 6).

7. El andlisis de los datos recogidos permitié identificar distintos perfiles
de usuario segtn su reactividad fisiolégica y subjetiva ante los compor-
tamientos del robot (Capitulo 6).

8. La aplicabilidad real del enfoque qued6 demostrada, ya que el sistema fue
capaz de generar comportamientos personalizados y adaptativos que me-
joraron la percepcién de seguridad y la experiencia global de los usuarios
(Capitulo 6 y 7).

Con el fin de facilitar la consulta y ofrecer una visién sintética del grado de
cumplimiento de los objetivos especificos, se ha elaborado un esquema visual
que muestra la correspondencia entre cada objetivo planteado y el capitulo de
la tesis en el que se aborda su desarrollo. Este recurso permite identificar de ma-
nera rapida dénde se encuentra la evidencia asociada a cada objetivo, sirviendo
como guia de lectura y referencia cruzada dentro del documento (ver Figura
7.1).
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01 - Entornos de simulacidn ;
. —| Capitulo 3
progresivos
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recompensa con confort

03 - Entrenamientos RL ;
. —p| Capitulo 4
sensibles al confort

04 - Evaluacién comparativa

05 - Experimento con ,
p_ —p| Capitulo 5
usuarios humanos
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fisiolégicos y subjetivos

07-C ion d fil
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usuario (clustering)
08 - Aplicabilidad real del
enfoque ——» | Capitulo 7

Figura 7.1: Esquema de correspondencia entre los objetivos especificos de la tesis
y los en los que se desarrolla su cumplimiento.

En conjunto, el andlisis realizado confirma que tanto la hipétesis como los
objetivos, generales y especificos, han sido cumplidos en los términos plantea-
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dos. Este balance refuerza la solidez del marco propuesto y prepara el terreno
para destacar, en el siguiente apartado, las contribuciones cientificas derivadas
de este trabajo.

7.3 Publicaciones asociadas a la investigacion

El trabajo desarrollado en esta tesis ha dado lugar a diversas contribuciones
cientificas y recursos de acceso abierto. Estos resultados reflejan tanto la rele-
vancia académica de la investigacién como el compromiso con la transparencia
y la transferencia de conocimiento. A continuacion, se presentan las publicacio-
nes y repositorios asociados.

Repositorios abiertos

1. Comfort-RL. Repositorio de cddigo y scripts de entrenamiento para la in-
tegracién de funciones de recompensa centradas en el confort humano en
entornos de aprendizaje por refuerzo. Disponible en:
https: //github.com /AsierGonz/Comfort-RL

2. Human-Robot-Comfort-Experiment. Repositorio con datos y scripts aso-
ciados a los estudios con participantes humanos y robot colaborativo UR3e.
Disponible en:
https: //github.com /AsierGonz /Human-Robot-Comfort-Experiment

Articulos publicados en revistas internacionales

1. A. Gonzalez-Santocildes, J.-I. Vazquez, A. Eguiluz. Adaptive Robot Beha-
vior Based on Human Comfort Using Reinforcement Learning. IEEE Access,
2024. DOI: 10.1109/ACCESS.2024.3451663.

2. A. Gonzalez-Santocildes, J.-I. Vazquez, A. Eguiluz. Enhancing Robot Beha-
vior with EEG, Reinforcement Learning and Beyond: A Review of Techniques
in Collaborative Robotics. Applied Sciences, vol. 14, 46345, 2024. DOI:
10.3390/app14146345.

Articulo en preparacion

1. A. Gonzalez-Santocildes, J.-I. Vazquez, A. Eguiluz, 1. Fidalgo Astorquia.
Can Robots Adapt to Human Comfort? Experimental Validation of a Rein-
forcement Learning Approach. En preparacién para su envio a revista inde-
xada en JCR, 2026.


https://github.com/AsierGonz/Comfort-RL
https://github.com/AsierGonz/Human-Robot-Comfort-Experiment
https://doi.org/10.1109/ACCESS.2024.3451663
https://doi.org/10.3390/app14146345
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Conferencias internacionales

1. A. Gonzalez-Santocildes, J.-I. Vazquez, A. Eguiluz, P Garcia Bringas. Re-
inforcement Learning for Dynamic Trajectory Adjustment in Human Robot
Interaction Within Virtual Simulation. En: Hybrid Artificial Intelligent Sys-
tems, Lecture Notes in Computer Science, Springer, Cham, 2024. DOI:
10.1007/978-3-031-74186-9 _20.

Con el fin de ofrecer una visién integrada del desarrollo de esta tesis, se ha
elaborado un esquema que relaciona los repositorios abiertos, las publicacio-
nes cientificas y los capitulos del documento. De este modo, se visualiza cémo
los recursos generados (cédigo y datos) han servido de base para las distintas
contribuciones académicas y, a su vez, qué apartados de la memoria sustentan
cada uno de estos resultados. Este mapa de trazabilidad facilita la comprension
global del flujo de la investigacion y del proceso de transferencia desde los de-
sarrollos técnicos hasta las aportaciones cientificas.

Publicaciones Capitulos

[ Applied Sciences 2024 } » | Capitulo 2

> eul
HAIS 2024 »| Capitulo 3

Repositorios

' : Capitulo 4
[ Comfort-RL (Entrenamiento) } % | IEEE Access 2024 » apTtuo

» | Capitulo 5

>
»

Human-Robot-Comfort- 1
2025

Experiment (Experimento) ’

Articulo en preparacidn ’

» | Capitulo 6

Figura 7.2: Mapa de trazabilidad entre los , las publicaciones
cientificas y los

En conjunto, los repositorios y publicaciones generados refuerzan la cohe-
rencia del trabajo desarrollado y facilitan su continuidad. Estos resultados ofre-
cen un punto de partida util para las lineas futuras (apartado 7.4), orientadas a
ampliar y consolidar el papel del confort humano en la robética colaborativa.


https://doi.org/10.1007/978-3-031-74186-9_20
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7.4 Lineas futuras

Las contribuciones de esta tesis abren un abanico de posibilidades para avan-
zar en la integracién del aprendizaje por refuerzo en la robdtica colaborativa
centrada en el confort humano. Si bien los resultados obtenidos han permiti-
do validar la viabilidad de este enfoque en escenarios controlados, los desafios
asociados a la escalabilidad, la multimodalidad y la transferencia a entornos in-
dustriales reales sugieren varias direcciones de investigacion. En esta seccion se
destacan algunas de las lineas futuras mas relevantes, que pretenden consolidar
y extender los hallazgos presentados.

En esta tesis se ha dado un paso inicial hacia el despliegue de trayectorias de
modelos de aprendizaje por refuerzo en robots reales, demostrando que es posi-
ble trasladar los resultados de las politicas aprendidas en entornos simulados a
escenarios fisicos. No obstante, llevar este planteamiento a un nivel de produc-
cién plenamente funcional supone un reto considerable. Los sistemas robéticos
que operan en entornos industriales deben afrontar condiciones de incertidum-
bre, interrupciones y dindmicas cambiantes que exigen una mayor robustez en
la toma de decisiones. Ademads, el hecho de que las politicas aprendidas de-
ban ejecutarse en tiempo real introduce limitaciones computacionales y riesgos
asociados a la seguridad, lo que plantea la necesidad de investigar estrategias
especificas para garantizar la fiabilidad de estos sistemas en contextos de alta
exigencia (Zhao et al., 2020).

Una linea de investigacion reciente consiste, por tanto, en explorar cémo
desplegar politicas de aprendizaje por refuerzo de manera segura y eficiente
en robots colaborativos que operen en entornos reales. Esto implica analizar
en detalle los mecanismos de toma de decisiones en tiempo real, desarrollar
marcos de supervisiéon que permitan detectar y corregir comportamientos no
deseados, y disefiar arquitecturas capaces de adaptarse dindmicamente a las
condiciones de trabajo (Salimpour et al., 2025). Profundizar en estos aspectos
permitird avanzar hacia el objetivo de contar con modelos que no solo funcio-
nen en entornos experimentales controlados, sino que sean capaces de ofrecer
un rendimiento estable y confiable en situaciones de produccién (Tang et al.,
2025; Da et al., 2025). En este sentido, la robustez técnica constituye un pre-
rrequisito esencial que conecta directamente con otras lineas de investigacion
orientadas a la transferencia y la validacién en contextos reales.

De manera complementaria, otra direcciéon prometedora consiste en profun-
dizar en el papel de los entornos de realidad virtual como alternativa o comple-
mento a los experimentos fisicos. A lo largo de esta tesis se ha mostrado que la
VR puede ser un recurso util cuando no se dispone del equipamiento robético
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necesario, ya sea para validar hipotesis preliminares o para acelerar las fases
iniciales de entrenamiento. Sin embargo, todavia es necesario analizar en deta-
lle hasta qué punto los resultados obtenidos en VR son transferibles a escenarios
reales, y qué limitaciones surgen debido a las diferencias entre ambos contextos
(Zhu et al., 2025).

En este sentido, futuras investigaciones deberian evaluar de manera sistema-
tica la viabilidad de utilizar VR no solo como banco de pruebas, sino también
como plataforma de entrenamiento de agentes en tiempo real. Este enfoque
abriria la posibilidad de ajustar politicas de aprendizaje por refuerzo con retro-
alimentacion directa del usuario en entornos virtuales inmersivos, reduciendo
costes y riesgos asociados al uso del robot fisico. Asimismo, comparar rigurosa-
mente las discrepancias de comportamiento entre VR y la ejecucion en entornos
reales permitird establecer métricas de fidelidad y disefiar mecanismos de com-
pensacién que faciliten una transferencia mas fiable de los modelos entrenados
(Albeaino et al., 2025). La exploracion de la VR, por tanto, se cobra sentido con
la busqueda de mecanismos de validacion y adaptacion que refuercen la robus-
tez de los sistemas en escenarios reales.

Mads alla de los aspectos relacionados con los entornos de entrenamiento y
despliegue, resulta fundamental profundizar en el andlisis de los parametros
que el robot puede controlar de manera directa, como la velocidad de sus mo-
vimientos o la distancia respecto a la persona. Estas variables constituyen di-
mensiones criticas para garantizar interacciones seguras y aceptables, pero su
influencia en la experiencia del usuario todavia puede explorarse con mayor
detalle. Evaluar como variaciones en estos pardmetros impactan en la percep-
cién de confort, asi como identificar posibles interacciones con otros factores
contextuales (por ejemplo, el tipo de tarea, el nivel de carga del operador o la
complejidad del entorno), representa una via de investigacion valiosa para el
disefio de comportamientos colaborativos mas adaptativos (Apraiz et al., 2025;
Spurny et al., 2025). Este analisis se relaciona de manera directa con la nece-
sidad de caracterizar con mayor precision la experiencia subjetiva del usuario,
permitiendo cerrar la brecha entre variables técnicas y percepciones humanas
(Wong y Crowe, 2024).

En paralelo, resulta necesario avanzar en la definicién y caracterizacién del
confort humano. Mientras que en este trabajo se han establecido niveles de con-
fort, la transicion desde estados internos de la persona hacia un nivel cuantifi-
cable constituye un reto atin abierto (Mongile, 2025). Desarrollar metodologias
que permitan inferir estos niveles de manera sistemadtica, ya sea a través de mé-
tricas fisioldgicas, cuestionarios subjetivos o enfoques multimodales, se presenta
como una linea futura especialmente prometedora. En este contexto, cobran re-
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levancia metodologias emergentes como el experience sampling (Larson y Csiks-
zentmihalyi, 2014; Kucuk y Sisman, 2020), el seguimiento ocular (eye-tracking)
o la integracion de sefiales de EEG, que ofrecen la posibilidad de capturar de
forma mds precisa y dindmica el estado del usuario (Ren et al., 2024; Gonzalez-
Santocildes et al., 2024b). Este avance facilitaria la integraciéon de medidas de
confort mds precisas en las funciones de recompensa, favoreciendo la persona-
lizacién y la adaptacion dindmica de los sistemas roboéticos colaborativos.

Finalmente, una linea de trabajo a mds largo plazo apunta hacia la integra-
cién de estas capacidades en escenarios colaborativos complejos que incluyan
multiples robots y varios usuarios humanos interactuando de forma simultdnea.
En dichos contextos, emergen desafios adicionales relacionados con la coordina-
cién, la equidad en la adaptacion y la gestidn de conflictos entre distintos estilos
de interaccion. A su vez, serd necesario abordar cuestiones éticas y de aceptacion
social, incorporando principios de transparencia, explicabilidad y confianza en
las decisiones tomadas por los agentes auténomos. Estos aspectos, junto con la
exploracién de la transferencia cultural y contextual de las politicas de aprendi-
zaje, representan un campo de investigacion que permitird avanzar hacia robots
colaborativos capaces de desenvolverse en entornos reales de manera segura,
eficiente y socialmente aceptada.

Ademas, todas las lineas futuras aqui planteadas se ven reforzadas por la re-
ciente proliferacion de robots humanoides en entornos domésticos, asistencia-
les e industriales. En estos casos, el confort del usuario adquiere una dimension
adicional asociada a la apariencia y el comportamiento cuasi-humano del robot.
La presencia de rasgos antropomorficos, expresiones faciales o gestos naturales
puede modificar de forma significativa la percepcién de cercania, confianza o
incomodidad del usuario, lo que introduce un nuevo factor a considerar en la
modelizacion del confort. Analizar cémo la forma, el movimiento y la expresi-
vidad del robot influyen en la experiencia subjetiva del humano constituye, por
tanto, una nueva linea de investigacion emergente (Tong et al., 2024; Dai et al.,
2025).

En conjunto, las lineas futuras aqui planteadas no deben entenderse como
caminos aislados, sino como dmbitos complementarios que conviene abordar de
manera integrada. Se recomienda reforzar la robustez técnica de las politicas de
aprendizaje para garantizar su despliegue en escenarios reales; aprovechar los
entornos de realidad virtual como recurso para acelerar la validacién y transfe-
rencia de modelos; analizar de forma sistemadtica los pardmetros de interaccién
controlados por el robot y su impacto en la experiencia del usuario; y avanzar
en la caracterizacién del confort humano mediante metodologias emergentes y
multimodales, integrandolas en funciones de recompensa basadas en aprendi-
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zaje por refuerzo. Esta aproximacion permitird avanzar hacia robots mas adap-
tativos, fiables y centrados en la persona.

7.5 Consideraciones finales

Las investigaciones presentadas en esta tesis han demostrado que la incor-
poracion del confort humano como variable explicita en el disefio de sistemas
roboéticos colaborativos constituye una via sélida para avanzar hacia interac-
ciones mds adaptativas y centradas en la persona. A lo largo del trabajo se ha
demostrado la viabilidad de integrar métricas relacionadas con el nivel de con-
fort del usuario dentro de marcos de aprendizaje por refuerzo, validando su
impacto en entornos simulados y, especialmente, en escenarios reales con un
robot fisico. Esta aproximacion no solo amplia el alcance de la robética colabo-
rativa tradicional, orientada principalmente a la productividad y la seguridad,
sino que también afiade una dimensién de bienestar que resulta clave para la
aceptacion y sostenibilidad de estas tecnologias en contextos cotidianos e in-
dustriales.

En este sentido, los resultados obtenidos aportan valor en distintos niveles.
Desde el punto de vista cientifico, se han propuesto metodologias originales para
cuantificar y modelar el confort, asi como su integracién en funciones de recom-
pensa, contribuyendo a la literatura en interaccién humano-robot y aprendizaje
por refuerzo. Desde la perspectiva aplicada, el despliegue en un entorno fisico
real demuestra que estas aproximaciones no se limitan a un ejercicio tedrico,
sino que pueden implementarse en robots colaborativos comerciales, con impli-
caciones directas en la mejora de la aceptacion por parte de los usuarios, en la
mejora del bienestar y en el aumento de la eficiencia de las tareas compartidas.
De este modo, la tesis se sitia en la interseccion entre la investigacion basica y
la transferencia tecnoldgica, reforzando la relevancia de su contribucién.

Un aspecto adicional que merece ser destacado se encuentra en los entornos
de entrenamiento y validacién desarrollados a lo largo de esta tesis. Estos esce-
narios, disefiados tanto en simulacién como en condiciones reales, constituyen
una aportacién metodoldgica de gran relevancia, ya que permiten reproducir y
comparar diferentes enfoques de aprendizaje por refuerzo en tareas colaborati-
vas. La posibilidad de transferir comportamientos desde la simulacién al robot
fisico, junto con la disponibilidad de métricas especificas, aporta un marco s6-
lido y reutilizable que refuerza la consistencia de los resultados. De este modo,
los entornos creados trascienden el &mbito de esta investigacién concreta y se
consolidan como una base sobre la cual otros investigadores podrdn continuar
explorando nuevas aplicaciones y configuraciones.
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En conjunto, esta tesis doctoral ha mostrado que la integracién del confort
humano en la robédtica colaborativa no solo es posible, sino que aporta un va-
lor diferenciador para avanzar hacia sistemas mads responsables, adaptativos y
sostenibles. La combinacién de metodologias innovadoras, validacién experi-
mental y la construccién de entornos de entrenamiento sienta las bases para un
nuevo paradigma en el que la productividad y la seguridad se equilibran con el
bienestar y la aceptacion de los usuarios en entornos robdticos.

Asi, el trabajo aqui presentado contribuye a estrechar la distancia entre el
desarrollo técnico y las necesidades reales de las personas abriendo el camino
hacia una robdtica mas humana, donde eficiencia y confort conviven como pi-
lares inseparables del progreso tecnolégico.






Apéndice

Repositorio Comfort-RL

Este anexo presenta el repositorio Comfort-RL, desarrollado como parte de
esta tesis doctoral y creado para facilitar la experimentacién con funciones de
recompensa centradas en el confort humano en entornos de aprendizaje por re-
fuerzo. El repositorio incluye la implementacion de los entornos utilizados en
las simulaciones y los scripts de entrenamiento, asi como herramientas de visua-
lizacién de resultados. Ademas de describir las funcionalidades actualmente dis-
ponibles, se sefialan actualizaciones futuras orientadas a ampliar su usabilidad
y adaptabilidad a diferentes escenarios experimentales. Finalmente, se ofrece
una revision del cédigo mas relevante, con el fin de guiar al lector en la com-
prensién de su estructura interna y de los médulos principales que lo componen.

La estructura principal del repositorio es la siguiente:

* Comfort-RL_Source_code/: contiene el proyecto completo en Unity, que
permite la personalizacién de entornos, la definicién de recompensas y la
configuracién de los agentes de entrenamiento mediante ML-Agents.

* pre_release_test_1_0/: incluye un ejecutable preliminar (.exe) que faci-
lita la exploracién del entorno sin necesidad de compilar el proyecto.

* VR-Robotic-SetUp/: proporciona una escena especifica en realidad vir-
tual, disefiada para evaluar de forma inmersiva las politicas aprendidas y
analizar la interaccién humano-robot en entornos simulados.

 utils_readme/: carpeta de apoyo que contiene imagenes, animaciones y
otros recursos graficos empleados en la documentacién y en el README
del repositorio.



140 A. REPOSITORIO COMFORT-RL

Cada uno de estos elementos se ha desarrollado con el objetivo de garanti-
zar la reproducibilidad, facilitar la exploracién rdpida de resultados y permitir
la extension del entorno a nuevas tareas o configuraciones de confort. Como
ejemplo ilustrativo, en la Figura A.1 se muestra una captura del README prin-
cipal del repositorio, donde se resumen sus funcionalidades y caracteristicas
mads destacadas.

= Comfort-RL: Reinforcement Learning for Human-Centered
Robotics

Comfort-RL is an interactive simulation environment built in Unity and powered by ML-Agents, designed for training robotic agents that
esplicitly consider human comfort in their behavior. It enables the development and evaluation of comfort-aware policies using reinforcement
leaming in both desktop and VR contexts.

B Full source code and PreRelease executable now available
Related paper: |EEE Xplore - Comfort-Aware RL

v
/8

V A

©. Key Features

. Unity-based simulation using ML-Agents Toolkit

. Customizable comfort-aware reward functions

* . Includes both simple and complex robotic tasks

* == |ntegrated VR environment for immersive agent testing

. Easily extendable and compatible with external ML libraries

ML-Agents Toolkit: Unity-Technologies/ml-agents

Figura A.1: Captura de pantalla del readme principal del repositorio.

De cara a futuras versiones, el repositorio Comfort-RL continuard amplian-
dose con nuevas funcionalidades. Entre las mejoras previstas se incluyen la do-
cumentacién detallada de la configuracion de recompensas y procedimientos de
entrenamiento (extraido de la presente tesis), la incorporacién de mecanismos
de personalizacién adaptativa del confort y el desarrollo de pipelines sencillos de
utilizar de exportacién e importacion de modelos de redes neuronales (formato
.nny .onnx). Estas actualizaciones buscan reforzar tanto la usabilidad como la
capacidad de adaptacion del entorno a escenarios cada vez mas complejos.
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Figura A.2: Captura de pantalla del entorno es su forma simple.

Figura A.3: Captura de pantalla del entorno industrial para test en VR.
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“goals™: {
"precisionGoal™: 3.9

T

"penalties”: {
"activatePenalty™: false

})

“phases™: {
“startInFirstPhaseOnly": false,
"startInSecondPhaseOnly": false,
"startInThirdPhaseOnly": false,
"activateThirdPhase™: true

},

“humanInteraction™: {
"humanMove": false,
"personMovement”: false,
"teleportationDistance”: 8.015,
"humanMovementMax™: 9.5,
“spawnHuman™: [6]

},

"environment™: {
“pinktablePosition™: {

"x": 3.9498484134674874,
"y": -8.7431585918582868,
"z": -4.255392429195219

},

“greytablePosition™: {

"x": 3.9498484134674074,
"y": -8.7431505918502808,
"z": -4.255302429199219

},

“orangetablePosition™: {
"x": 3.9498484134674874,
"y": -8.7431505918502808,
"z": -4.255302429199219

},

"colorBall™: 1,

"routeSaveFile”: "save file.txt",

"number0fEnvs”: 4

T

"comfortParameters™: {
"temperature™: 0.9,
“"numberCfComfortlLevels”: 18.8,

"rurrantComfort] sawal™ - B A

Figura A.4: Captura de pantalla del formato del archivo de configuracion.
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[

Figura A.5: Captura de pantalla del entorno de entrenamiento final con dummy
humano.

Las Figuras A.2-A.5 ilustran distintos componentes y configuraciones del en-
torno desarrollado en el repositorio. En ellas se muestran ejemplos de la versiéon
simplificada del escenario, el entorno industrial adaptado para pruebas en VR,
el formato del archivo de configuracién utilizado para personalizar recompensas
y pardmetros de entrenamiento, asi como la version final con la incorporacién
de un dummy humano para evaluar la interaccién colaborativa. Estas capturas
permiten visualizar de manera sintética la evolucion del entorno y la diversidad
de recursos disponibles para su uso experimental.

A continuaciodn, se presentan los bloques de cddigo mas relevantes del repo-
sitorio, con el objetivo de resaltar su funcionamiento interno y facilitar la com-
prensién de la 16gica implementada. Esta revisiéon no pretende ser exhaustiva,
sino ofrecer una guia clara de los médulos principales sobre los que se apoya el
desarrollo.

public override void OnEpisodeBegin()

{
// inicializa contadores y limpia buffers de distancia
steps = 0;
ClearDistances();
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// umbrales dependientes de confort
thresholdTemp = calculateThresholdBasedOnComfortLevelAndDistance();
thresholdAngle = calculateIncrementAnglePerStepBasedOnComfortLevel();

// reset del cobot y objetivos (fase 1 por defecto)
cobotControl.ResetCobot(1);

primerGoal = false;

spawnManager .MoveRandom() ;

colorPelota = spawnManager.ChangeMaterial (checkVR_socket);
SetMaterialBasedOnColor(colorPelota);
meshRendererGoal .. enabled = true;

// activa movimiento humano aleatorio
if (humanMove) {
humanMover .MoverHaciaEsferaAleatoria();

// activar tercera fase si procede
if (activarTerceraFase) {
enTerceraFase = inicioEnTerceraFaseSolo;

// conmutacion de modelo (p.ej. para fases distintas)
if (modelSwitch) {
switcher.SwitchModel(1);

Lista A.1: Inicio de episodio y gestion de fases

Comentario al Listado A.1. Se inicializa el episodio, se recalibran umbrales de-
pendientes del confort y se configura el estado inicial del entorno. Se habilita el
movimiento humano y, si procede, se selecciona el modelo de politica adecuado.

public override void OnActionReceived(ActionBuffers actionBuffers)

{

steps++;

// aplica acciones continuas a 6 DoF con saturacion segura
MoveAgentContinious(actionBuffers.ContinuousActions);

// guarda articulaciones para ejecucion en robot real
cobotControl.SaveJointPositions_deg(false, pathRealRobot);
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// movimiento de la persona (exploracion espacial acotada)
if (movimientoPersona) {

humanMover .MoveRandom() ;

humanMover .MovePersonInRadius();

// penalizacion temporal por paso para promover eficiencia
if (activatePenalty) {
AddReward(-0.1f);

3
}
public void MoveAgentContinious(ActionSegment<float> a)
{
float j1 = Mathf.Clamp(al[0], -2f, 2f);
float j2 = Mathf.Clamp(al[1], -2f, 2f);
float j3 = Mathf.Clamp(al[2], -2f, 2f);
float j4 = Mathf.Clamp(a[3], -2f, 2f);
float j5 = Mathf.Clamp(al[4], -2f, 2f);
float j6 = Mathf.Clamp(al[5], -2f, 2f);
cobotControl.UpdateJointPosition(cobotControl. joint1, angleStep: j1);
cobotControl.UpdateJointPosition(cobotControl. joint2, angleStep: j2);
cobotControl.UpdateJointPosition(cobotControl. joint3, angleStep: j3);
cobotControl.UpdateJointPosition(cobotControl. joint4, angleStep: j4);
cobotControl.UpdateJointPosition(cobotControl. joint5, angleStep: j5);
cobotControl.UpdateJointPosition(cobotControl. joint6, angleStep: j6);
// gestor de recompensas por fase
if (!enTerceraFase) {
RewardManagerLeaveBall();
} else {
RewardTerceraFase();
3
}

Lista A.2: Accion del agente y control articular

Comentario al Listado A.2. Se procesan acciones continuas, se actualiza el
brazo y se invoca el gestor de recompensas segun la fase (deposito o pose arti-
cular). Se incluye penalizacion por paso y registro de articulaciones para su uso
en UR3e.

public override void CollectObservations(VectorSensor sensor)
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// juntas (estado propio del cobot)

sensor.AddObservation(cobotControl. joint1. jointPosition[0]);
sensor.AddObservation(cobotControl. joint2. jointPosition[0]);
sensor.AddObservation(cobotControl. joint3. jointPosition[0]);
sensor.AddObservation(cobotControl. joint4. jointPosition[0]);
sensor.AddObservation(cobotControl. joint5. jointPosition[0]);
sensor.AddObservation(cobotControl. joint6. jointPosition[0]);

// persona: posicion relativa o punto clippeado
if (!clipPositionPerson) {
sensor.AddObservation(person.transform.position.x -
transform.position.x);
sensor.AddObservation(person.transform.position.z -
transform.position.z);
} else {
sensor.AddObservation(
calculateClippingPoint(person.transform.position)[0] -
transform.position.x);
sensor.AddObservation(
calculateClippingPoint(person.transform.position)[1] -
transform.position.z);

// objetivos (vectores de distancia) y etiqueta de color
sensor.AddObservation(CalculateDistanceVectorTake());
sensor.AddObservation(CalculateDistanceVectorGeneric(leaveOranje));
sensor.AddObservation(CalculateDistanceVectorGeneric(leavePink));
sensor.AddObservation(colorPelota);

Lista A.3: Vector de observaciones para la politica

Comentario al Listado A.3. El estado de observaciones del agente. incluye
joints del robot, representaciéon relativa de la persona (o punto clippeado) y
vectores a objetivos, ademas de una etiqueta de color para desambiguar desti-
nos de deposito.

public void RewardManagerLeaveBall()
{
// fase 1: acercamiento al objeto
if (!primerGoal) {
float d = CalculateDistanceGeneric(goalReachSphere?2);
if (d * 10< presitionGoal) {
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GoalReachedNewTask(); // transicion a fase 2

3
}
// fase 2: deposito segun color
else {
GameObject target = (colorPelota == 1) ? leavePink : leaveOranje;
float d = CalculateDistanceGeneric(target);
if (d * 10< presitionGoal) {
GoalReachedNewTask(); // transicion a fase 3 o fin
3
}

public void RewardTerceraFase()

{
// fase 3: validacion de pose articular objetivo
List<float> jointDiff = cobotControl.CalculateAllJointAngleDifferences();
if (cobotControl.JointsInPosition(jointDiff)) {
GoalReachedNewTask(); // recompensa final y fin de episodio
}
3

public void GoalReachedNewTask()
{
if (!primerGoal) {

meshRendererGoal.enabled = false;

meshRendererPinza.enabled = true;

GiveReward(50.0f); // recompensa intermedia

primerGoal = true; // pasa a fase 2

}
else {

if (lactivarTerceraFase) {
GiveReward(100.0f); // exito en fase 2
EndEpisode();

} else if (!enTerceraFase) {
GiveReward(100.0f); // transicion a fase 3
enTerceraFase = true;
if (modelSwitch) switcher.SwitchModel(3);
meshRendererPinza.enabled = false;
if (colorPelota == 1) pinkBalllLeaved.enabled = true; else

orangeBalllLeaved.enabled = true;
meshRendererGoal.enabled = false;

} else {

GiveReward(150.0f); // exito en fase 3
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EndEpisode();

Lista A.4: Gestion de objetivos por fases

Comentario al Listado A.4. Varias de las funciones de recompensa utilizadas
durante las experimentaciones. Se estructura la tarea en tres fases: tomar, dejar
y volver a pose articular. Las recompensas escalonadas (50/100/150) facilitan
el aprendizaje por hitos y el cambio de modelo permite especializar la politica
en la fase final.

public float GeometricDistanceReward(float value)

{
// umbrales dependientes del confort
float thresholdSign = thresholdTemp; // cambio de signo
float thresholdMax = distanceMaxThreshold; // distancia de confort plena
if (value == Q) return -1.0f;
// forma tanh suave y acotada
float factorl = (value - thresholdSign) / Mathf.Max(value, le-10f);
float factor2 = Mathf.Max(thresholdMax - value, le-10f);
float exponent = 2% (factorl / factor2);
float eToTheX = Mathf.Exp(exponent);
float tanhValue = (eToTheX - 1) / (eToTheX + 1);
// penaliza cercania, recompensa distancia aceptable segun confort
return tanhValue;
3

float CalculateFloatRewardAngle(float j1,float j2,float j3,float j4,float
j5,float j6)

{
// suavidad: penaliza pasos angulares grandes
if (j1>thresholdAngle || j2>thresholdAngle || j3>thresholdAngle ||
j4>thresholdAngle || j5>thresholdAngle || j6>thresholdAngle)
return -0.1f;
return 0.0f;
3

float calculateThresholdBasedOnComfortLevelAndDistance()
{
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// umbral de distancia escalado por nivel de confort
float increment = distanceMaxThreshold / numberOfComfortLevels;
return distanceMaxThreshold - increment x CurrentComfortlLevel;

float calculateIncrementAnglePerStepBasedOnComfortLevel()
{

// umbral de paso angular escalado por nivel de confort
return 2.0f / numberOfComfortLevels x CurrentComfortLevel;

Lista A.5: Recompensa basada en confort (tangente hiperbolica) y umbrales

Comentario al Listado A.5. La funcién GeometricDistanceReward implementa
una no linealidad tipo tanh que mapea distancia a recompensa segtin umbrales
de confort (cambio de signo y distancia plena aceptable). Los umbrales se es-
calan con el nivel de confort y se afiade un termino de suavidad angular para
desalentar movimientos bruscos. Es parte de la recompensa que resulto clave
en el aprendizaje del robot en distintos niveles de confort.

En resumen, el repositorio Comfort-RL contiene en torno a 40.000 lineas de
cédigo, que abarcan tanto la légica de los entornos en Unity como los scripts
de entrenamiento, control y visualizacién. En este anexo se han mostrado uni-
camente los fragmentos mds relevantes del agente y de las funciones de re-
compensa, como complemento a las descripciones ofrecidas en la tesis. De este
modo, se proporciona una visidn prdctica y representativa de la implementa-
cion, sin necesidad de reproducir en detalle la totalidad del cédigo disponible
en el repositorio.






Apéndice

Repositorio
Human-Robot-Comfort-Experiment

Este anexo presenta el repositorio Human—Robot Comfort-Based Interaction
Experiment (UR3e), desarrollado como parte de esta tesis doctoral para la valida-
cién experimental de los modelos y politicas entrenadas en el entorno Comfort-
RL. Su objetivo es ofrecer un protocolo completo de replicacién que permita
reproducir el estudio empirico con participantes humanos y analizar el impacto
del comportamiento del robot sobre el confort percibido.

El repositorio recopila el material, cédigo y documentacién necesarios para
ejecutar los experimentos realizados con el robot colaborativo UR3e, incluyendo
la sincronizacién de sensores, la configuracion de trayectorias, los formularios
de recogida de datos y las herramientas de analisis fisioldgico. Ademas, com-
plementa el entorno de simulacién previo, estableciendo la conexién entre los
resultados obtenidos mediante aprendizaje por refuerzo y su validacién con hu-
manos reales.

La estructura principal del repositorio es la siguiente:

* ros_launch/: archivos de lanzamiento de ROS para la ejecucién de trayec-
torias del UR3e.

* sensors/: scripts adicionales para la sincronizacion de sensores fisioldgi-
cos y camaras HD.

* camera_calibration/: diagramas de calibracidn, disposicién de los senso-
res en el entorno experimental y scripts para el test de camaras.
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experiment_program/: implementacidn en consola del programa experi-
mental, responsable de la seleccién de trayectorias, la temporizacién y la
velocidad de ejecucidn de cada sesién. Utilizado durante la ejecucién de
los experimentos para un control manual.

data_samples/: ejemplos anonimizados de los datos recogidos (vectores
AHR, WMI y cuestionarios subjetivos).

analysis/: scripts de Python para el procesamiento de sefiales, extraccion
de caracteristicas y analisis estadistico de los resultados.

trayectories/: coordenadas espaciales de las trayectorias del robot em-
pleadas en el experimento.

questionnaires/: versiones editables en PDF de los formularios de eva-
luacién subjetiva. Disponibles los formualrios en el siguiente anexo.

[ README Z

Human-Robot Comfort-Based Interaction Experiment
(UR3e)

Coming Soon — Resources for Reproducing the Experimental Study

This repository contains the materials, code, and documentation related to the study:
"Can Robots Adapt to Human Comfort? Experimental Validation of a Reinforcement Learning Approach”
by Asier Gonzalez-Santocildes (Universidad de Deusto)

@& Purpose

This project provides a complete experimental protocol to evaluate how different robot trajectories, generated via
reinforcement learning. impact human comfort. Using a UR3e collaborative robot. synchronized sensars, and
subjective questionnaires, this experiment quantifies physiological and psychological reactions to robot behavior.

This repository complements the Comfort-RL simulation platform, available here:
github.com/AsierGonz/Comfort-RL

I Use that repo to train agents; use this one to test their effects on real humans.

What Will Be Included

Experiment Infrastructure

ros_launch/ — ROS launch files for UR3e robot trajectory execution

sensors/ — Aditional scripts for synchronizing sensors and HD cameras

camera_calibration/ — Layout diagrams

experiment_program/ — Console-based implementation of the experimental program, managing trajectory
selection, timing, and velocity for each session.

Data & Analysis

data_samples/ — Anonymized example data (AHR vectors, WMI, questionnaires)

analysis/ — Python notebooks for:
© AHR feature extraction

& K_masne chuctarinn

Figura B.1: Captura de pantalla del README principal del repositorio Hu-
man—Robot Comfort-Based Interaction Experiment (UR3e).
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Cada una de estas carpetas ha sido disefiada para garantizar la reproducibili-
dad del estudio y facilitar el uso del sistema tanto en nuevos experimentos como
en entornos colaborativos similares. En la Figura B.1 se muestra una captura del
README principal del repositorio, donde se resumen sus objetivos, estructura y
contenidos.

Durante 2026 estd previsto completar la documentacidén y los recursos dispo-
nibles en este repositorio, cuya publicacidn en su versiéon completa (full release)
se encuentra planificada en paralelo a la difusién del tercer articulo asociado
a esta linea de investigacién. No obstante, en el presente anexo se describen y
analizan los bloques de codigo y las aportaciones mds relevantes del repositorio,
con el fin de ofrecer una vision detallada de su estructura y de los elementos
técnicos que sustentan la fase experimental del estudio.

A continuacion, se presentan los bloques de cddigo mas relevantes del repo-
sitorio, con el objetivo de resaltar su funcionamiento interno y facilitar la com-
prension de la légica implementada. Esta revision no pretende ser exhaustiva,
sino ofrecer una guia clara de los médulos principales sobre los que se apoya el
desarrollo.

class SincronizadorSuscriptor:
def __init__(self):
rospy.init_node(”SincronizadorDatos")

self.delay_entre_muestras = delay
self.info_subscripcion = {
"camaral"”: {"topic": "/usb_caml/image_raw", "tipo":
Image},
"robot_joints": {"topic": "/joint_states”, "tipo":
JointState},
"polar": {"topic": "/polar/heart_rate”, "tipo":
HeartBeat}
3

self.bridge = CvBridge ()
self.__data_list = []
self.__registrar_subscribers()

def __callback(self, =*xargs):
self.__data_list.append(args)

Lista B.1: Nodo ROS de sincronizacion de datos multimodales.

Comentario al Listado B.1. El nodo ROS SincronizadorSuscriptor coordina
la adquisicién simultdnea de datos procedentes de tres cAmaras USB, el estado
articular del robot UR3e y el sensor de frecuencia cardiaca del participante. Los
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mensajes se agrupan por marcas temporales y se almacenan en estructuras uni-
ficadas junto con las imdgenes comprimidas en formato JPEG. Esta estrategia
permite garantizar la coherencia temporal entre los distintos canales y reprodu-
cir con precision la evolucidn de cada sesidon experimental.

class PolarROSDriver:
def __init__(self):
rospy.init_node('polar_ros_driver"')
self.publisher = rospy.Publisher("/polar/heart_rate”,
HeartBeat, queue_size=10)
self.heart_rate = 0

self.stop_event = threading.Event()
def heart_rate_handler (self, sender, data):

flags = datal[0]

hr_format = flags & 0x01

hr = datal[1] if hr_format == 0 else int.from_bytes(data
[1:3], 'little')

self.heart_rate = hr

rospy.loginfo(f"Frecuencia cardiaca: {hr} bpm")

async def ble_loop(self):

async with BleakClient (ADDRESS) as client:
await client.start_notify (HEART_RATE_MEASUREMENT_UUID
, self.heart_rate_handler)
while not self.stop_event.is_set():
await asyncio.sleep(0.5)
await client.stop_notify(HEART_RATE_MEASUREMENT_UUID)

Lista B.2: Nodo ROS para la lectura BLE de la frecuencia cardiaca (Polar Verity
Sense).

Comentario al Listado B.2. El nodo polar_ros_driver establece una cone-
xién BLE con el sensor Polar Verity Sense mediante la libreria Bleak, extrayendo
la frecuencia cardiaca y publicdndola en ROS en forma de mensajes del tipo
HeartBeat. La funcién heart rate_handler interpreta los paquetes binarios re-
cibidos y actualiza el valor de frecuencia cardiaca en tiempo real, que poste-
riormente se difunde a 10 Hz a través del tépico /polar/heart_rate. Este nodo
constituye el vinculo entre la sefial fisioldgica y el sistema robético, permitiendo
analizar la respuesta del participante durante las distintas fases de interaccion.
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def pintar_menu(self, persona: str, delay: float, velocidad:
float) -> str:
os.system('clear"')

print(f"Para {persona} == Delay: {delay} s == Velocidad: {
velocidad}")

print(” N: Trayectoria close.")

print (" F: Trayectoria far.")

print(” M: Trayectoria close + grabar.")

print (" G: Trayectoria far + grabar.")

print(” D: Anyadir delay al principio y final.")

print(” V: Velocidad trayectorias. (0->11")

print (" X: Acabar persona.")

print(” S: Screenshot.”)

print (" Q: Salir.\n")

return input("Introduce la opcion: ")

Lista B.3: Interfaz de control en consola del nodo principal del experimento.

Comentario al Listado B.3. El nodo de control ofrece una interfaz de conso-
la que permite seleccionar de forma manual las trayectorias a ejecutar, activar
la grabacién de datos sincronizados, modificar la velocidad de movimiento o
introducir delays antes y después de la ejecucién. Durante las sesiones experi-
mentales, este menu fue empleado por el operador para gestionar la secuencia
de tareas de cada participante, manteniendo una comunicacién directa con el
nodo de sincronizacién y el robot UR3e.

Lista B.4: Archivo de lanzamiento principal del sistema ROS (sistema.launch).

<launch>
<arg name="sim"” default="false"” />
<param name="sim" value="$(eval sim)" />
<include file="$(find sistema_asier)/launch/cams.launch"/>
<node name="sistema_asier_sincronizador” pkg="sistema_asier”
type="suscriptor_sincronizador.py" output="log"/>
<group if="$(eval sim)">
<include file="$(find launcher_robots_lab_robotica)/
launch/sim_205.1launch"/>
</group>
<group if="$(eval not sim)">
<include file="$(find launcher_robots_lab_robotica)/
launch/robot_205.1launch” />
</group>
</launch>

Comentario al Listado B.4. El archivo sistema.launch constituye el punto de
entrada del sistema experimental. Define el pardmetro sim que permite alternar
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entre el modo de simulacién y el robot fisico, e incluye de forma jerarquica los
distintos nodos del sistema: las cdmaras, el sincronizador de datos y el modelo
del UR3e (real o simulado). De este modo, la ejecuciéon del comando roslaunch
sistema sistema.launch inicializa automdticamente todos los componentes ne-
cesarios para el desarrollo de cada sesidon experimental.

scaler = StandardScaler ()
X = df_r_aw[[MX'I H’HX2H’HX3H]]
X_scaled = scaler.fit_transform(X)

inertia, K_range = [], range(1, 10)
for k in K_range:
km = KMeans(n_clusters=k, random_state=42, n_init='auto')
km.fit(X_scaled)
inertia.append(km.inertia_)
plt.figure(figsize=(6,4))
plt.plot(K_range, inertia, marker='o'); plt.tight_layout()
plt.savefig(”"elbow_plot.png", dpi=300); plt.close()

pca = PCA(n_components=2, random_state=42)
scores = pca.fit_transform(X_scaled)
df _raw["PCA1"], df_raw["PCA2"] = scores[:,0], scores[:,1]

Lista B.5: Estandarizacién, estimacién de k por regla del codo y reduccion PCA.

Comentario al Listado B.5. Este fragmento de cddigo constituye una imple-
mentacién bdsica y una aproximacién analitica inicial para el andlisis de los
resultados obtenidos en el experimento. A través de técnicas de escalado, re-
duccién de dimensionalidad (PCA) y agrupamiento no supervisado (K-Means),
se exploran patrones generales en las respuestas de los participantes, sirviendo
como punto de partida para los estudios e interpretaciones mas detalladas du-
rante la tesis.

Finalmente, se aprovecha este anexo para incorporar una selecciéon de ima-
genes ilustrativas del entorno experimental, el equipamiento empleado y la dis-
posicién general del escenario durante las sesiones con participantes. Estas fo-
tografias permiten obtener una vision mds global del proceso de experimenta-
cién, mostrando la configuracidn real del robot colaborativo UR3e, la ubicacién
de las cdmaras y sensores fisioldgicos, asi como la interaccidn del voluntario en
el espacio de trabajo. Con ello, se busca complementar la descripcién técnica
presentada a lo largo del anexo con una representacién visual del entorno en el
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que se desarrollaron las pruebas, facilitando la comprensién integral del mon-
taje y de las condiciones bajo las cuales se recogieron los datos.

Figura B.2: Vista general del entorno experimental, mostrando el robot UR3e y dos
camaras empleadas para la captura de expresiones faciales.

Figura B.3: Configuracién del entorno experimental con el robot UR3e y una ca-
mara dedicada al registro de expresiones faciales.
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Figura B.4: Participante y robot en posicidn inicial del experimento. Se aprecia el
sensor colocado en el brazo derecho del participante y el robot en su posicién de
origen.

N

Figura B.5: Entorno experimental con el robot UR3e, dos cdmaras, una facial y una
de movimiento al fondo.



159

Figura B.6: Vista panordmica del laboratorio con las tres cdmaras instaladas y la
disposicion de las huellas que marcan las posiciones del participante.

Figura B.7: Configuracién del entorno experimental con una cdmara para la cap-
tura de expresiones y seguimiento visual.
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Figura B.8: Imagen capturada durante la ejecuciéon del experimento, mostrando al
participante y al robot UR3e en la distancia minima aproximada de interaccién.



Apéndice

Estructura, adquisicion y
preprocesado de los datos del
experimento

Este anexo documenta de manera detallada la estructura de los datos en cru-
do adquiridos durante los experimentos con participantes humanos, asi como
el proceso de sincronizacion, preprocesado y generacion de métricas derivadas.

El objetivo de esta documentacién es reforzar la transparencia metodoldgica
del estudio, garantizar su reproducibilidad y facilitar la reutilizacion del conjun-
to de datos en futuros trabajos. Para evitar sobrecargar el cuerpo principal del
manuscrito, los detalles técnicos relativos al formato de los registros y a su ges-
tién temporal se presentan de forma complementaria en este anexo.

Durante cada sesion de experimentacion se registraron de forma simultanea
multiples flujos de informaciéon procedentes de sensores fisioldégicos, cdmaras
de video y del propio robot colaborativo. Todos los datos fueron gestionados
mediante una arquitectura basada en ROS, que permitié la publicacién y sus-
cripcién sincronizada de los distintos topics, asi como el almacenamiento es-
tructurado de la informacién en formato JSON.

Cada muestra registrada corresponde a una instantdnea temporal del siste-
ma, en la que se integran:

* Capturas de imagen procedentes de tres caAmaras sincronizadas.

* Estado completo del robot, incluyendo posiciones, velocidades y esfuerzos
articulares.
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* Medidas fisiolégicas instantdneas de frecuencia cardiaca.

La sincronizacion temporal entre estos flujos se realiza mediante marcas de
tiempo expresadas en nanosegundos, lo que permite una alineacién precisa en-
tre eventos y respuestas humanas.

Cada registro se almacena como un objeto JSON que agrupa la informacién
procedente de todos los sensores activos en un mismo instante temporal. A con-
tinuacién se muestra un ejemplo representativo de un bloque de datos:

{
"camaral”: {
"time_stamp”: 1741088128738172684,
"path_imagen”: ".../camaral/imagen_2025_03_04_11_35_28. jpg"
1,
"camara2": {
"time_stamp"”: 1741088128742447339,
"path_imagen": ".../camara2/imagen_2025_03_04_11_35_28. jpg"
1,
"camara3": {
"time_stamp”: 1741088128740903187,
"path_imagen"”: ".../camara3/imagen_2025_03_04_11_35_28.jpg"
+
"robot": {
"time_stamp”: 1741088128768124103,
"joint_positions”: [...],
"joint_velocities”: [...],
"joint_efforts”: [...]
1,
"heart_beat”: {
"time_stamp”: 1741088128770031690,
"heart_beat”: 92
}
}

Cada uno de los campos del registro cumple una funcién especifica dentro
del anélisis posterior:

* Camaras (camaral, camara2, camara3): contienen la marca temporal
de captura y la ruta al archivo de imagen almacenado. Las imégenes se
procesan posteriormente para la deteccidn facial y el andlisis de expresio-
nes.
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* Robot: incluye el estado articular completo del robot en ese instante, con
posiciones, velocidades y esfuerzos articulares, permitiendo relacionar de
forma precisa el movimiento del robot con las reacciones humanas.

* Frecuencia cardiaca (heart_beat): registra el valor instantdneo de pul-
saciones por minuto junto con su marca temporal, constituyendo la base
para el célculo de métricas fisioldgicas derivadas.

La utilizacién de marcas temporales comunes derivadas del uso de ROS, per-
mite alinear de forma precisa los distintos flujos de informacién. Esta sincroni-
zacion resulta importante para asociar cambios fisioldgicos a eventos concretos
del movimiento del robot y para realizar andlisis temporales continuos mds alla
de medidas puntuales.

A partir de los datos en crudo se aplicaron distintas etapas de preprocesado,
adaptadas a cada tipo de sefial, con el objetivo de reducir ruido, normalizar va-
lores y extraer métricas relevantes para el analisis experimental.

* Se estimd una linea base de frecuencia cardiaca durante la fase inicial de
relajacién. Para cada trayectoria se calculd el valor maximo alcanzado,
obteniendo la variacidn de frecuencia cardiaca segun:

AHR = HRmax - HRbaseline

* El movimiento corporal observado en las grabaciones de video se codificd
manualmente en una escala ordinal de 0 a 3. A partir de esta codifica-
cion se calculd un indice de movimiento ponderado (WMI) por condicion
experimental.

* Las imagenes frontales se procesaron mediante deteccion facial con Reti-
naFace y clasificacion de emociones basicas utilizando DeepFace. Las emo-
ciones detectadas se agregaron temporalmente para cada trayectoria.

* Las valoraciones subjetivas de confort y seguridad se normalizaron en es-
calas Likert de 1 a 5, calculando medias por condicion y participante, asi
como comparaciones relativas entre trayectorias.

Las etapas de preprocesado descritas dan lugar a un conjunto de métricas de-
rivadas que constituyen la base del andlisis presentado en el Capitulo 6. Estas
métricas se sintetizan en la Tabla 5.2, donde se recogen de forma estructurada
las sefiales originales, los momentos de captura, las etapas de preprocesado y
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las variables finales empleadas en el andlisis.

La disponibilidad de los datos en crudo, junto con la documentacién deta-
llada de su estructura y preprocesado, permite reconstruir de manera integra
el flujo de andlisis seguido en esta tesis. De este modo, las métricas presenta-
das en el capitulo de resultados pueden trazarse directamente hasta las sefiales
originales adquiridas durante el experimento, reforzando la validez y la repro-
ducibilidad del estudio.



Apéndice

Cuestionarios de evaluacion del
experimento

Con el fin de valorar la experiencia subjetiva de los participantes durante
las pruebas, se disefiaron dos formularios breves centrados en la percepcion de
confort y seguridad en la interaccion con el robot. Ambos instrumentos fueron
empleados tras las distintas fases de la sesién experimental para recoger im-
presiones inmediatas sobre distintos aspectos de la trayectoria ejecutada y las
diferencias percibidas entre condiciones.

A continuacién se incluyen, en su formato original, los dos cuestionarios
administrados:
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3/11/25, 11:20 Formulario Experimentacion Robética Colaborativa & Confort - Formulario1

Formulario Experimentacion Robdtica
Colaborativa & Confort - Formulario1

Definicion de Confort:

El confort en un dmbito de trabajo con robots se refiere a tu sensacion de comodidad y
seguridad durante la interaccion con el robot.

e Comodidad: Se refiere a como de agradable o libre de molestias percibes la
interaccion. En la escala del cuestionario, 1 significa "Nada cémodo - Nivel de
confort muy bajo" y 5 significa "Muy cémodo - Nivel de confort muy alto".

« Seguridad: Se refiere a como de protegido o libre de riesgos percibes la interaccion.
En la escala del cuestionario, 1 significa "Nada seguro - Nivel de seguridad muy bajo"
y 5 significa "Muy seguro - Nivel de seguridad muy alto".

gonzalez.asier@deusto.es Cambiar de cuenta %)

£% Nocompartido

Caodigo

Tu respuesta

Edad

Tu respuesta

Evaluacion de Comodidad: En una escala del 1 al 5, donde 1 es "Nada cémodo"y 5
es "Muy comodo’, ;Cémo evaluarias tu nivel de confort durante la primera
trayectoria?

Nada cémodo O O O O O Muy cémodo

https://docs.google.com/forms/d/e/1FAIpQLSei-I7NFTSs5X5E_WAL-Xq8MwH6CaTS5-_IDPjoi1uSh6PWtQ/viewform 1/4

Figura D.1: Formulario 1 - parte 1: Evaluacién de confort y seguridad durante la
interaccién con el robot.
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Evaluaciéon de Comodidad: En una escala del 1 al 5, donde 1 es "Nada cémodo"y 5
es "Muy comodo’, ;Cémo evaluarias tu nivel de confort durante la segunda
trayectoria?

Nada cémodo O O O O O Muy cémodo

Evaluacion de Seguridad: En una escala del 1 al 5, donde 1 es "Nada seguro"y 5 es
"Muy seguro", ;Como evaluarias tu nivel de seguridad durante la primera
trayectoria?

Nada seguro O O O O O Muy seguro

Evaluacién de Seguridad: En una escala del 1 al 5, donde 1 es "Nada seguro"y 5 es
"Muy seguro", ;Coémo evaluarias tu nivel de seguridad durante la segunda
trayectoria?

Nada seguro O O O O O Muy seguro

Preferencia de Trayectoria: ;Con cudl de las dos trayectorias (primera y/o
segunda) te encontraste mejor?

O Primera trayectoria
(O segunda trayectoria

O Ambas por igual

O Ninguna

https://docs.google.com/forms/d/e/1FAIpQLSei-I7NFTSs5X5E_WAL-Xq8MwH6CaTS5-_IDPjoi1uSh6PWtQ/viewform 2/4

Figura D.2: Formulario 1 - parte 2: Evaluacién de confort y seguridad durante la
interaccién con el robot.
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6/10/25, 13:28 Formulario Experimentacién Roboética Colaborativa & Confort - Formulario 2

Formulario Experimentacion Robdtica
Colaborativa & Confort - Formulario 2

Definicion de Confort:

El confort en un dmbito de trabajo con robots se refiere a tu sensacion de comodidad y
seguridad durante la interaccion con el robot.

e Comodidad: Se refiere a como de agradable o libre de molestias percibes la
interaccion. En la escala del cuestionario, 1 significa "Nada cémodo - Nivel de
confort muy bajo" y 5 significa "Muy cémodo - Nivel de confort muy alto".

« Seguridad: Se refiere a como de protegido o libre de riesgos percibes la interaccion.
En la escala del cuestionario, 1 significa "Nada seguro - Nivel de seguridad muy bajo"
y 5 significa "Muy seguro - Nivel de seguridad muy alto".

gonzalez.asier@deusto.es Cambiar de cuenta %)

£% Nocompartido

Caodigo
Tu respuesta
Evaluacion de Comodidad: En una escala del 1 al 5, donde 1 es "Nada cémodo"y 5

es "Muy comodo’, ;Cémo evaluarias tu nivel de confort durante la trayectoria
observada con velocidad ajustada?

Nada cémodo O O O O O Muy cémodo

https://docs.google.com/forms/d/e/1FAIpQLSf2d 1vIxG8_NQFaRGNtflVvM7gKKdSJTwXn1Xz9ahCqhlEFBw/viewform 13

Figura D.3: Formulario 2 - parte 1: Evaluacién comparativa tras la trayectoria con
velocidad ajustada.
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6/10/25, 13:28 Formulario Experimentacién Roboética Colaborativa & Confort - Formulario 2

Evaluacién de Seguridad: En una escala del 1 al 5, donde 1 es "Nada seguro"y 5 es
"Muy seguro", ; Como evaluarias tu nivel de confort durante la trayectoria
observada con velocidad ajustada?

Nada seguro O O O O O Muy seguro

Comparacion con la Trayectoria Inicial: Comparando esta trayectoria con la que
observaste anteriormente, ;Con cual de las dos trayectorias te encontraste mejor?

O Primera trayectoria
O Segunda trayectoria (Trayectoria velocidad ajustada)

O Ambas por igual

O Ninguna

Borrar formulario

Nunca envies contrasefias a través de Formularios de Google.

Este formulario se cred en Universidad de Deusto. - Contactar con el propietario del formulario

Google Formularios

https://docs.google.com/forms/d/e/1FAIpQLSf2d 1vIxG8_NQFaRGNTtflVvM7gKKdSJTwXn1Xz9ahCqhlEFBw/viewform

2/3

Figura D.4: Formulario 2 - parte 2: Evaluacién comparativa tras la trayectoria con

velocidad ajustada.
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