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Este	estudio	tiene	como	objetivo	optimizar	la	navegación	autónoma	
de	un	robot	móvil	de	ruedas	“Turtlebot”	en	un	entorno	de	laberinto	
2D.	 El	 objetivo	 principal	 se	 enfoca	 en	 la	 minimización	 tanto	 el	
número	 de	 pasos	 como	 el	 tiempo	 requerido	 para	 alcanzar	 un	
objetivo,	para	lo	que	se	han	explotado	las	bondades	de	un	algoritmo	
de	Aprendizaje	por	Refuerzo.	En	especı́Tico,	 se	ha	 seleccionado	el	
algoritmo	 de	 aprendizaje	 Optimización	 de	 Polı́ticas	 Proximales	
(PPO).	Ası́,	el	robot	demostró	una	curva	de	aprendizaje	exponencial,	
alcanzando	 un	 alto	 nivel	 de	 efectividad	 en	 un	 perı́odo	 de	 tiempo	
reducido.	Se	ha	observado	una	mejora	continua	y	signiTicativa	en	la	
calidad	 de	 las	 trayectorias	 generadas,	 ası́	 como	 una	 reducción	
progresiva	en	el	número	de	movimientos	necesarios	para	completar	
la	tarea	a	lo	largo	de	las	sesiones	de	entrenamiento.	Este	proceso	de	
entrenamiento	 ha	 sido	 organizado	 en	 sesiones	 consecutivas,	
compuestas	por	diez	mil	movimientos,	con	la	capacidad	de	guardar	
el	modelo	aprendido	para	continuar	su	reTinamiento	en	iteraciones	
posteriores.	Los	resultados	validan	que	el	algoritmo	PPO,	constituye	
una	 metodologı́a	 altamente	 prometedora	 para	 el	 control	 de	
movimiento	autónomo	en	robots.	
Palabras	 Clave:	 Aprendizaje	 por	 refuerzo,	 PPO,	 turtlebot,	
simulación,	robot	de	ruedas.	

Abstract:	
This	 study	 aims	 to	 optimize	 the	 autonomous	 navigation	 of	 a	
Turtlebot	 wheeled	mobile	 robot	 in	 a	 2D	maze	 environment.	 The	
main	objective	focuses	on	minimizing	both	the	number	of	steps	and	
the	 time	 required	 to	 reach	 a	 target,	 for	 which	 the	 beneTits	 of	 a	
reinforcement	learning	algorithm	have	been	exploited.	SpeciTically,	
the	Proximal	Policy	Optimization	(PPO)	learning	algorithm	has	been	
selected.	 Thus,	 the	 robot	 demonstrated	 an	 exponential	 learning	
curve,	 achieving	 a	 high	 level	 of	 effectiveness	 in	 a	 short	 period	 of	
time.	A	continuous	and	signiTicant	improvement	in	the	quality	of	the	
trajectories	generated	has	been	observed,	as	well	as	a	progressive	
reduction	 in	 the	 number	 of	movements	 required	 to	 complete	 the	
task	 throughout	 the	 training	 sessions.	 This	 training	 process	 has	
been	 organized	 into	 consecutive	 sessions,	 consisting	 of	 ten	
thousand	movements,	with	the	ability	to	save	the	learned	model	for	
further	 reTinement	 in	 subsequent	 iterations.	 The	 results	 validate	
that	 the	 PPO	 algorithm	 is	 a	 highly	 promising	 methodology	 for	
autonomous	motion	control	in	robots.	
Keywords:	 Reinforcement	 learning,	 PPO,	 turtlebot,	 simulation,	
wheeled	robot.	
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1 Introducción	

La	navegación	autónoma	en	entornos	no	estructurados	 representa	una	 tarea	 compleja,	
además,	un	área	de	investigación	activa	en	robótica	móvil	[1],	[2],	[3],	[4],	[5].	Es	este	sentido,	es	
importante	destacar	que	los	robots	móviles	no	se	limitan	solo	a	 las	industrias	manufactureras;	
ahora	se	utilizan	en	la	agricultura,	el	espacio,	el	ejército,	 la	medicina,	 la	educación,	el	rescate	y	
muchos	más	 [6].	A	diferencia	de	 las	 zonas	urbanas	 con	carriles,	 señales	de	 tráWico	y	mapas,	 el	
entorno	que	rodea	al	 robot	es	desconocido	y	no	está	 estructurado.	Dicho	entorno	requiere	un	
análisis	minucioso,	ya	que	es	aleatorio	y	continuo,	y	el	número	de	percepciones	y	acciones	posibles	
es	inWinito	[7].		

Las	 principales	 diWicultades	 de	 los	 robots	 móviles	 se	 enfocan	 en	 la	 navegación	 y	 la	
planiWicación	de	trayectorias,	temas	que	han	sido	objeto	de	investigación	durante	décadas.	Como	
resultado,	se	han	presentado	y	aplicado	diversas	metodologı́as	para	abordar	el	problema	de	 la	
planiWicación	de	trayectorias	de	robots	móviles.	Estos	estudios	han	dado	lugar	a	tecnologıás	de	
percepción	 autónoma,	 que	 se	 desarrollan	 continuamente	 debido	 a	 la	 competitividad	 de	 esta	
industria	 [8].	 Sin	 embargo,	 en	 comparación	 con	 el	 nivel	 de	 desarrollo	 de	 los	 métodos	 de	
navegación	 autónoma	 en	 entornos	 urbanos	 [9],	 la	 navegación	 autónoma	 en	 escenarios	 todo	
terreno	no	se	ha	estudiado	con	la	misma	profundidad,	lo	que	signiWica	que	existen	importantes	
oportunidades	para	nuevas	investigaciones	en	esta	área.	

Para	conseguir	una	navegación	autónoma,	un	robot	debe	comprender	 tanto	su	postura	
como	el	entorno	externo,	información	necesaria	para	determinar	una	ruta	óptima	y	transitable	
que	le	permita	alcanzar	de	forma	segura	su	objetivo	sin	asistencia	humana	en	el	bucle	de	control	
[10],	[11].	Sin	embargo,	la	navegación	totalmente	autónoma	en	entornos	no	estructurados	aún	no	
se	ha	logrado,	a	pesar	de	los	importantes	avances	en	informática	e	ingenierıá.		

La	navegación	autónoma	de	vehı́culos	en	vı́as	urbanas	ha	suscitado	gran	interés	debido	a	
sus	 emergentes	 aplicaciones	 comerciales	 en	 todo	 el	 mundo.	 En	 este	 sentido,	 en	 M.	 Nadeem	
Ahangar	 et	 al.	 se	 realiza	 una	 revisión	 exhaustiva	 de	 tecnologı́as	 que	 utilizan	 los	 conceptos	 de	
percepción	(sensado),	comunicación	y	control,	que	además	permiten	la	integración	de	vehıćulos	
autónomos	en	los	complejos	sistemas	de	tráWico	urbano	[12].	En	Ankur	Sarker	et	al.	se	revisa	los	
tres	 pilares	 fundamentales	 para	 la	 navegación	 vehicular,	 además,	 los	 aspectos	 de	 control,	
destacando	 su	 sinergia	 para	 lograr	 una	 conciencia	 situacional	 robusta,	 fusionando	 datos	 y	 la	
consideración	la	intervención	de	usuario	en	el	desarrollo	de	sistemas	de	transporte	inteligentes	
seguros	y	eWicientes[13]	.	Finalmente,	diversos	estudios	destacan	que	se	han	propuesto	modelos	
de	tráWico,	que	han	evolucionado	y	se	han	evaluado,	hasta	alcanzar	una	apropiada	adecuación	en	
el	contexto	emergente	de	los	vehı́culos	autónomos	[14].	Ası́,	el	estudio	de	la	literatura	indica	que,	
estos	agentes	requieren	actualización	de	los	paradigmas	de	modelado	existentes,	con	el	objetivo	
de	 incrementar	 la	 precisión	 e	 interacciones,	 para	 ası́	 predecir	 su	 impacto	 en	 la	 dinámica	 de	
movimiento	autónomo.	

En	 la	 actualidad,	 las	 soluciones	 existentes,	 como	 la	 programación	 basada	 en	 reglas	 o	
ciertos	 enfoques	 de	 inteligencia	 artiWicial,	 a	 menudo	 presentan	 limitaciones,	 ineWiciencias	 o	
polıt́icas	de	control	deWicientes	[15].	Ante	esta	problemática,	surge	la	necesidad	de	explorar	un	
nuevo	modelo	 de	 aprendizaje	 que	 se	 adapte	mejor	 al	 desplazamiento	 de	 robots	móviles.	 Este	
estudio	 se	 centra	 en	 el	 aprendizaje	 por	 refuerzo	 y	 especıẂicamente	 en	 el	 algoritmo	 PPO	 para	
evaluar	su	efectividad	[16].	La	relevancia	del	tema	radica	en	el	impacto	teórico	y	académico	que	
los	datos	obtenidos	podrı́an	tener	para	futuros	entornos	reales	o	estudios	similares.	Se	plantea	la	
hipótesis	de	que	la	implementación	de	PPO	como	algoritmo	de	aprendizaje	podrı́a	resultar	en	una	
mejora	visible	en	las	trayectorias	y	en	los	resultados	cuantitativos	del	desplazamiento.	

Finalmente,	 se	 destaca	 la	 organización	 del	 manuscrito,	 siendo	 que	 en	 la	 sección	 2	 se	
describe	 la	metodologı́a	aplicada	en	el	 trabajo,	 la	sección	3	describe	 los	resultados	alcanzados,	
Winalmente	la	sección	4	describe	las	conclusiones	y	posibles	trabajos	futuros.	
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2 Métodos	y	Materiales	

Con	 el	 objetivo	 de	 alcanzar	 una	 navegación	 autónoma	 en	 el	 vehı́culo	 de	 ruedas	 “𝐴”,	 es	
importante	 destacar	 que	 el	 entorno	 de	movimiento	 “𝐸”	 en	 el	 que	 se	 desplaza,	 mantiene	 una	
estructura	 deWinida,	 sin	 obstáculos.	 En	 consecuencia,	 “A”	 debe	 partir	 desde	 un	 punto	 de	 inicio	
deWinida	 “𝑝!”,	 realizar	 un	 conjunto	 de	 movimientos	 “𝑀”,	 hasta	 alcanzar	 un	 punto	 Winal	 “𝑝"”.	
Entonces,	para	alcanzar	este	objetivo,	“𝐴”	debe	aprender	cual	es	el	conjunto	de	“𝑀”	más	adecuado,	
proceso	 que	 ha	 sido	 determinado	 por	 medio	 de	 una	 metodologıá	 de	 aprendizaje	 basado	 en	
recompensas,	como	se	puede	ver	en	la	Figura	1.	

	
Figura	1.	Problema	de	movimiento	de	Vehıćulo	Móvil.	

El	objetivo	es	alinear	el	modelo	de	IA	a	partir	del	conjunto	de	“𝑀”,	más	allá	de	solo	deWinir	
movimientos	en	un	orden	especıẂico.	El	entrenamiento	adecuado	modiWica	(Wine-tunear)	aWina	los	
movimientos	hasta	maximizar	la	recompensa	total	esperada	del	modelo	de	recompensa.	En	ese	
sentido,	a	continuación,	se	describe	un	conjunto	de	conceptos	importantes	para	el	desarrollo	del	
trabajo.	

2.1 De7inición	de	movimientos	

Un	aspecto	de	relevancia	en	el	trabajo	ha	sido	la	deWinición	de	los	movimientos	iniciales.	
Ası́,	se	han	determinado	3	instantes	relevantes	de	movimiento	siendo,	giro	a	la	izquierda,	giro	a	la	
derecha	 y	 de	 frente.	 Posteriormente,	 se	 agregaron	 dos	 movimientos	 más	 para	 mejorar	 los	
desplazamientos	hacia	la	izquierda	y	hacia	la	derecha,	que	han	permitido	un	desplazamiento	más	
preciso	del	vehıćulo.	

2.2 Optimización	de	Movimiento	y	Trayectoria	Mejorada	

La	 optimización	 se	 ha	 deWinido	 como	 la	 reducción	 del	 número	 de	 pasos	 entre	
entrenamientos.	Entonces,	una	trayectoria	mejorada	se	reWiere	a	la	reutilización	de	una	trayectoria	
anterior	hasta	un	punto	de	decisión,	desde	el	que	el	robot	explorara	una	nueva	trayectoria.	

2.3 Asignación	de	Recompensas	

Se	han	establecido	recompensas	positivas	y	negativas	para	guiar	el	comportamiento	del	
robot.	Por	ejemplo,	llegar	a	la	meta,	se	otorga	una	recompensa	positiva,	mientras	que	colisionar	
tiene	una	recompensa	negativa.	Posteriormente,	se	han	agregaron	recompensas	para	mantener	la	
lı́nea	recta	y	por	la	distancia	mı́nima	observada	por	el	LIDAR	[17].	
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A	partir	de	los	criterios	descritos,	se	ha	deWinido	que,	un	movimiento	se	traduce	como	la	
ejecución	de	una	orden	de	movimiento	simultaneo	de	cada	rueda,	entonces,	con	el	objetivo	de	
alcanzar	la	meta,	el	robot	móvil	puede	ejecutar	los	movimientos	descritos	en	el	Cuadro1.	

Cuadro	1.	Acción	y	descripción	de	movimientos.	

Acción	 Descripción	
𝒎𝒐𝒗𝒊𝒎𝒊𝒆𝒏𝒕𝒐𝟎	 Recto:	Las	ruedas	giran	hacia	adelante	
𝒎𝒐𝒗𝒊𝒎𝒊𝒆𝒏𝒕𝒐𝟏	 Izquierda:	la	rueda	izquierda	retrocede	y	la	derecha	avanza	
𝒎𝒐𝒗𝒊𝒎𝒊𝒆𝒏𝒕𝒐𝟐	 Derecha:	La	rueda	derecha	retrocede	y	la	izquierda	avanza	
𝒎𝒐𝒗𝒊𝒎𝒊𝒆𝒏𝒕𝒐𝟑	 Diagonal	izquierda:	rueda	derecha	avanza	más	rápido	que	la	

izquierda.	
𝒎𝒐𝒗𝒊𝒎𝒊𝒆𝒏𝒕𝒐𝟒	 Diagonal	derecha:	rueda	izquierda	avanza	más	rápido	que	la	

derecha.	

Estos	movimientos	han	sido	calculados	a	partir	de	la	ecuación	(1)	

𝑥( = 𝑥 + 𝑣 ∗ cos(𝜃) ∗ 𝑡	

𝑦( = 𝑦 + 𝑣 ∗ 𝑠𝑒𝑛(𝜃) ∗ 𝑡	

𝜃( = 𝜃 ± 𝑤 ∗ 𝑡	

(1)	

donde;	
𝑥=	representa	la	coordenada	en	x	en	la	que	se	encuentra	el	robot	antes	del	movimiento,	
𝑦=	representa	la	coordenada	en	y	en	la	que	se	encuentra	el	robot	antes	del	movimiento,	
Ɵ=	representa	el	ángulo	en	el	que	el	robot	está	apuntando	antes	del	movimiento,	
𝑣=	representa	la	velocidad	lineal	del	robot,	es	una	constante	de	valor	0.2	m/s,	
𝑤=	representa	la	velocidad	angular	del	robot,	es	una	constante	de	valor	0.25	rad/s,	
𝑡=	es	el	tiempo	que	dura	un	movimiento.	

Por	 otra	 parte,	 es	 importante	 destacar	 el	 Cuadro	 2,	 donde	 se	 deWine	 el	 conjunto	 de	
recompensas	a	los	diferentes	𝑀.	

Cuadro	2.	Tabla	de	recompensas.	

Acción	 Recompensa	
Alcanzar	el	objetivo	 +100	
Chocar	con	un	objeto	 -10	
Mantener	la	línea	recta	en	
movimiento	 +0.1	

Distancia	 mínima	
observada	por	LIDAR	 𝑅𝑒𝑐𝑜𝑚𝑝𝑒𝑛𝑠𝑎	 + −= 	0.3	 ∗ 	𝑚𝑖𝑛_𝑑𝑖𝑠𝑡𝑎𝑛𝑐𝑖𝑎	

2.4 Ejemplo	práctico	

En	entrenamiento	inicia	con	la	conWiguración	del	entorno	de	movimiento	𝐸,	la	deWinición	
del	vehı́culo	móvil	de	ruedas	𝐴	y	los	puntos	𝑝! 	y	𝑝"	dentro	de	𝐸.	Ası́,	la	Figura	2	muestra	situaciones	
dentro	de	un	𝐸	discretizado	de	movimiento	para	𝐴.	En	consecuencia,	para	que	𝐴	alcance	𝑝" ,	debe	
completar	 un	 número	 de	movimientos	 no	 deWinidos	 desde	𝑝! 	 hasta	𝑝"	 ,	 además,	 la	 condición	
adicional	de	cero	colisiones.	
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(a)	Trayectoria	de	ejemplo	
y	primer	avance	(lı́nea	roja	
con	Wlecha),	entre	dos	
puntos	(puntos	rojos).	

	
(b)	Bifurcación	en	la	
trayectoria.	El	cuadro	
púrpura	representa	el	
punto	de	bifurcación,	

mientras	las	Wlechas	rojas	
indican	las	opciones	de	

camino.	

	

(c)	Decisión.	

Figura	2.	Entorno	de	movimiento	2D	para	𝐴.	

En	términos	de	sencillo	entendimiento,	la	trayectoria	puede	ser	representada	como	una	
secuencia	 de	 pasos,	 descritos	 en	 la	 ecuación	 (2).	 Donde,	 la	 Figura	 2(a)	 describe	 un	 tramo	 de	
trayectoria	(en	azul),	recorrido	entre	2	puntos	(lıńea	roja).	

𝑇 = 𝑝𝑎𝑠𝑜) + 𝑝𝑎𝑠𝑜* + 𝑝𝑎𝑠𝑜+	+. . . +	𝑝𝑎𝑠𝑜,	 (2)	

donde,	el	𝑝𝑎𝑠𝑜)	no	necesariamente	tiene	que	pertenecer	al	𝑚𝑜𝑣𝑖𝑚𝑖𝑒𝑛𝑡𝑜),	es	decir,	el	𝑝𝑎𝑠𝑜)	puede	
ser	parte	del	amplio	conjunto	de	los	𝑛	movimientos,	por	tanto,	𝑝𝑎𝑠𝑜, ⊆ 𝑚𝑜𝑣𝑖𝑚𝑖𝑒𝑛𝑡𝑜,,	a	lo	largo	
de	la	trayectoria.	

Es	importante	destacar	que,	bajo	una	situación	de	decisión	considerada	como	bifurcación	
(es	decir,	existencia	de	más	de	una	opción	de	camino	para	avanzar)	a	lo	largo	de	𝐸,	el	robot	móvil	
𝐴	debe	tomar	decisiones,	traducidas	como	giros	y	avances.	La	Figura	2(b)	representa	la	situación	
de	bifurcación,	mientras	que	la	ecuación	(3)	describe	la	expresión	formal,	tal	que:	

𝑇𝐵 = 𝑝𝑎𝑠𝑜) + 𝑝𝑎𝑠𝑜* + 𝑝𝑎𝑠𝑜+. . . 𝑏𝑖𝑓	 (3)	

Ası́,	 la	 decisión	 de	 giro	 o	 avance	 de	 trayectoria	 frente	 la	 bifurcación	 signiWica	 una	
trayectoria	mejorada,	determinada	a	partir	de	la	reutilización	de	una	trayectoria	superada	hasta	
su	última	bifurcación	(ver	eq.	4),	ası́,	el	robot	móvil	𝐴	elige	el	camino	diferente	y	puede	explorar	el	
entorno	𝐸	hasta	alcanzar	la	trayectoria	correcta,	ver	Figura	2(c).	

𝑇𝑀 = 	𝑇𝐵 + 𝑝𝑎𝑠𝑜1 + 𝑝𝑎𝑠𝑜2 + 𝑝𝑎𝑠𝑜3. . . 𝑝𝑎𝑠𝑜𝑥	 (4)	

Por	tanto,	𝐴	se	puede	entrenar	desde	𝑝! 	hasta	alcanzar	𝑝"	en	un	número	no	determinado	
de	pasos	y	movimientos.	

3 Resultados	

Con	 el	 objetivo	 de	 completar	 el	 modelo	 descrito,	 se	 ha	 diseñado	 un	 conjunto	 de	
experimentos,	a	partir	de	la	siguiente	deWinición	de	tecnologıás.	El	Sistema	Operativo	para	Robots	
(ROS	 1	 Noetic)	 brindo	 el	 apoyo	 necesario	 para	 integrar	 las	 herramientas	 necesarias	 para	 el	
desarrollo	del	trabajo.	El	aprendizaje	se	ha	completado	a	través	de	las	bondades	de	Deep	Learning,	
en	especıẂico	en	combinación	de	redes	neuronales	y	aprendizaje	por	refuerzo,	siendo	el	algoritmo	
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de	uso	PPO	(Proximal	Policy	Optimization).	Con	objeto	de	completar	las	simulaciones	se	utilizó	
Gazebo	debido	a	su	compatibilidad	con	ROS,	su	facilidad	de	comunicación,	su	estabilidad	y	la	gran	
comunidad	de	soporte	disponible,	Winalmente,	y	el	modelo	de	robot	móvil	Turtlebot3	compatible	
con	toda	la	tecnologı́a	antes	descrita.	

La	Figura	3,	describe	un	primer	escenario	de	trabajo,	donde	se	puede	ver	el	robot	móvil,	
además,	 la	 interfaz	 del	 simulador,	 que	 indica	 los	 parámetros	 del	 modelo,	 de	 la	 fı́sica,	 de	 la	
atmósfera,	etc.	

	
Figura	3.	Simulación	en	funcionamiento.	

Con	el	objetivo	de	alcanzar	un	entrenamiento	adecuado,	se	conWiguro	un	total	de	10	mil	
pasos	 por	 sesión	 de	 entrenamiento	 (este	 número	 de	 pasos	 asegura	 que	 el	 robot	 realice	 un	
entrenamiento	mıńimo),	al	mismo	tiempo,	se	asegura	la	obtención	de	un	conjunto	pertinente	de	
datos	que	puedan	ser	debidamente	analizados.	Ası́,	después	de	varios	entrenamientos	y	ajustes	se	
consiguió	resultados	satisfactorios,	donde,	el	robot	alcanzar	la	meta	en	el	entrenamiento	número	
10.	Es	decir,	con	un	número	de	8876	movimientos	y	con	un	tiempo	de	2106	segundos,	por	sesión	
de	entrenamiento,	el	robot	disminuye	esos	pasos	considerablemente	hasta	llegar	a	la	mejor	cifra	
que	fue	en	el	entrenamiento	número	23	con	708	pasos	y	un	tiempo	de	202	segundos,	ası́,	el	Cuadro	
3	realiza	une	breve	descripción	de	la	información	de	los	diferentes	entrenamientos	(cabe	destacar	
que	el	Cuadro	inicia	desde	el	décimo	entrenamiento).	

Cuadro	3.	Tabla	de	datos	de	los	entrenamientos.	

Datos	 Movimientos	 Tiempo	(s)	
Entrenamiento	10	 8,876	 2,106	
Entrenamiento	11	 8,284	 1,987	
Entrenamiento	12	 6,767	 1,591	
Entrenamiento	13	 6,122	 1,342	
Entrenamiento	14	 5,053	 1,126	
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Entrenamiento	15	 3,545	 821	
Entrenamiento	16	 2,359	 615	
Entrenamiento	17	 1535	 411	
Entrenamiento	18	 1000	 290	
Entrenamiento	19	 915	 256	
Entrenamiento	20	 895	 250	
Entrenamiento	21	 820	 230	
Entrenamiento	22	 750	 215	
Entrenamiento	23	 708	 202	
Entrenamiento	24	 730	 208	
Entrenamiento	25	 721	 207	
Entrenamiento	26	 745	 214	
Entrenamiento	27	 715	 205	
Entrenamiento	28	 723	 207	
Entrenamiento	29	 737	 211	
Entrenamiento	30	 748	 215	

Por	 otra	 parte,	 la	 Figura	 4	 muestra	 los	 cambios	 descritos.	 La	 Wigura	 4(a)	 describe	 los	
movimientos	y	tiempo	de	entrenamiento,	ası,́	se	puede	apreciar	los	rangos	de	estabilidad,	es	decir,	
el	robot	ya	no	puede	seguir	optimizando	porque	ya	no	encontró	 trayectorias	y	por	ende	ya	no	
puede	seguir	generando	más	ni	optimizar	más	el	movimiento,	además	que	el	tiempo	se	establece	
en	rangos	tan	estables,	similar	a	una	función	lineal	constante.	Mientras,	la	Figura	4(b)	muestra	la	
dispersión	de	esta	información,	información	relevante	debido	a	que	muestra	la	relación	que	hay	
entre	tiempo	y	movimientos,	la	información	muestra	un	descenso	de	derecha	a	izquierda	lo	que	
solo	conWirma	que	mientras	el	robot	aprende	y	optimiza	las	trayectorias,	más	bajan	los	valores	del	
campo	movimiento	y	tiempo,	lo	que	implica	mejores	resultados	en	la	lı́nea	de	tendencia.	

	 	
(a)	 (b)	

Figura	4.	Disminución	de	movimientos	y	tiempo,	durante	los	entrenamientos.	

De	esta	forma,	la	curva	de	la	Figura	4	muestra	como	el	robot	móvil	presenta	un	aprendizaje	
exponencial	decreciente,	pues	el	número	de	pasos	y	el	tiempo	empleado	en	cada	entrenamiento	
es	menor	llegando	a	una	relativa	estabilidad	a	partir	del	entrenamiento	número	21.	

Entonces,	se	puede	realizar	una	predicción	de	resultados	en	los	siguientes	entrenamientos	
a	partir	de	la	ecuación	(5).	

(𝑥) = S
5800𝑒-..*0(2-).) 	+ 3000, 10 ≤ 	x	 ≤ 	15
1600𝑒-..+0(2-)4) + 700,													16	 ≤ 	x	 ≤ 	21
750 + 2 sin(0.5(𝑥 − 22)) ,														22	 ≤ 	x	 ≤ 	30

	 (5)	
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Es	importante	recalcar	que	se	deben	cumplir	las	condiciones	expuestas	según	los	rangos	
de	valores.	

4 Conclusiones	

El	PPO	(Proximal	Policy	Optimization)	se	destaca	como	una	 técnica	de	aprendizaje	por	
refuerzo	altamente	eWicaz	para	optimizar	el	movimiento	y	las	trayectorias	de	robots	con	ruedas.	
Esta	 eWicacia	 se	 basa	 en	 el	 análisis	 de	 los	 resultados,	 que	 demuestran	 una	mejora	 clara	 en	 el	
aprendizaje,	lo	que	lleva	a	la	estabilización	del	comportamiento	y	una	optimización	progresiva.	

Un	aspecto	fundamental	de	este	proceso	es	la	correcta	implementación	de	un	sistema	de	
recompensas	 y	 la	 modiWicación	 del	 código.	 Ambas	 acciones	 deben	 ir	 de	 la	 mano	 de	 una	
monitorización	constante	del	comportamiento	del	robot,	ya	que	sin	esta	observación	es	imposible	
determinar	las	mejoras	necesarias.	En	este	sentido,	la	clave	del	éxito	del	aprendizaje	por	refuerzo	
con	PPO	radica	en	la	coherente	integración	de	la	programación,	el	análisis	del	comportamiento	y	
los	 ajustes	 continuos.	 Esto	 convierte	 el	 entrenamiento	 de	 robots	 en	 un	 proceso	 dinámico	 e	
iterativo,	donde	la	calidad	de	la	retroalimentación	es	vital	para	alcanzar	los	resultados	deseados.	

Para	la	implementación	en	entornos	reales,	es	importante	considerar	las	especiWicaciones	
técnicas	del	robot	TurtleBot	y	sus	sensores,	especialmente	el	LIDAR.	Este	sensor,	utilizado	en	el	
proyecto,	 proporcionó	 datos	 Wiables	 para	 una	 navegación	 precisa	 y	 una	 toma	 de	 decisiones	
informada.	Sin	embargo,	en	un	contexto	real,	factores	como	la	resolución	del	sensor,	su	rango	de	
detección,	las	condiciones	ambientales	y	la	capacidad	de	procesamiento	del	robot	deben	evaluarse	
cuidadosamente	para	asegurar	un	rendimiento	seguro	y	eWiciente.	

Finalmente,	 este	 proyecto	 puede	 ser	 ampliado	 en	 escenarios	 dinámicos,	 donde	 los	
obstáculos	se	mueven	o	las	condiciones	del	entorno	cambian.	Adaptar	el	entrenamiento	del	robot	
a	estas	situaciones	permitirı́a	evaluar	su	capacidad	de	respuesta	en	contextos	no	estáticos,	algo	
crucial	para	aplicaciones	reales	en	áreas	como	la	robótica	de	servicio,	la	logıśtica	autónoma	y	la	
exploración.	
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