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Resumen

La navegacion auténoma de UGVs supone un gran desafio cuando se efectia en entornos 3D no estructurados. Las condi-
ciones irregulares y dltamente dindmicas de estas dreas dificulta el uso de métodos convencionales basados en reglas o modelos
manuales, siendo necesario un analisis profundo de la transitabilidad. Este trabajo presenta una revision exhaustiva del estado
del arte sobre las técnicas de IA aplicadas en este campo. Se analizan los diferentes paradigmas de aprendizaje y la evolucién de
diferentes arquitecturas, examinando sus avances, limitaciones y oportunidades para lograr una navegacién auténoma robusta.

Palabras clave: Técnicas de Inteligencia Artificial, Aprendizaje Automético, Percepcién y Sensorizacion, Fusién de Datos
Sensoriales, Robots Méviles Auténomos, Vehiculos Auténomos, Navegacién Robdtica.

The use of Al in Traversable Unstructured Environments: A Review

Abstract

Autonomous navigation of UGVs is a major challenge when performed in unstructured 3D environments. The irregular and
highly dynamic conditions of these areas make it difficult to use conventional methods based on rules or manual models, being
necessary a deep analysis of traversability. This paper presents an exhaustive review of the state of the art in Al techniques applied
into this field. Different learning paradigms and progression of different architectures are analyzed, examining their advances,
limitations and opportunities to achieve a robust autonomous navigation.

Keywords: Artificial Intelligence Techniques, Machine Learning, Perception and Sensing, Sensor Data Fusion, Autonomous

Mobile Robots, Autonomous Vehicles, Robot Navigation.

1. Introduccion

El desarrollo de vehiculos terrestres no tripulados, cono-
cidos como UGVs (del inglés Unmanned Ground Vehicles)
capaces de operar de forma auténoma en entornos no estruc-
turados presenta un desafio clave en el ambito de la robética
movil. A diferencia de los entornos estructurados como las
ciudades, donde las zonas de trdnsito siguen normas y super-
ficies predecibles, los escenarios naturales presentan terrenos
irregulares y obstaculos altamente variables, complicando las
tareas de percepcién y planificaciéon de movimiento. En es-
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tos entornos no estructurados, la capacidad de un UGV para
estimar la transitabilidad del terreno es crucial para alcanzar
una navegacion auténoma robusta y segura. Tradicionalmen-
te, la estimacidn de transitabilidad se ha basado en métodos
geométricos o reglas estadisticas, con aproximaciones muy li-
mitadas ante la variabilidad de caracteristicas que presentan
los entornos desestructurados. Ademads, estas técnicas no con-
sideran los elementos dindmicos del escenario ni las restric-
ciones moéviles del propio robot, aumentando la imprecisién
de sus estimaciones. Diferentes técnicas de Inteligencia Arti-
ficial (IA) han permitido crear modelos que superan las limita-
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ciones de los métodos tradicionales, abriendo nuevas vias para
la percepcion y navegacion auténoma en entornos 3D comple-
jos, a partir de una estimacion precisa de la transitabilidad del
terreno. Este trabajo presenta una revision técnica y critica de
los enfoques basados en IA para estimar la transitabilidad en
entornos no estructurados. Se analizardn los diferentes para-
digmas de aprendizaje utilizados, asi como la evolucién des-
de arquitecturas modulares cldsicas hasta los dltimos enfoques
extremo a extremo (end-to-end), los cuales estan ganando pro-
tagonismo en las investigaciones mds recientes. Con este obje-
tivo, se presenta una revision sistemadtica de la literatura para
ofrecer una visién consolidada del estado actual, identificar
los avances mds efectivos, sefialar los desafios que ain que-
dan abiertos y aportar una perspectiva sobre las lineas futuras
de investigacion mdas prometedoras.

El resto del articulo se estructura de la siguiente manera:
la seccién 2 describe los entornos no estructurados y el pro-
blema de la transitabilidad, la seccién 3 compara los métodos
convencionales frente a los métodos basados en IA, la seccion
4 analiza la estimacién de transitabilidad mediante técnicas
de IA, y la seccion 5 presenta las conclusiones y perspectivas
futuras.

2. Los entornos no estructurados y el problema de la
transitabilidad

Tradicionalmente, los avances en navegacién auténoma
se han consolidado principalmente en entornos estructurados.
Estos entornos presentan una organizacién del escenario re-
gular, con estructuras fisicas bien definidas y por lo general
patrones repetitivos. Ejemplos de entornos estructurados son
carreteras, pasillos interiores, calles urbanas, etc. Las superfi-
cies de un entorno estructurado son mayoritariamente planas,
con delimitaciones bien marcadas que favorecen a las tareas
de percepcion, localizacién y mapeo de los sistemas roboti-
cos autéonomos. Ademas, los elementos del escenario suelen
tener posiciones permanentes y dimensiones fijas, facilitando
operaciones de deteccion y evasion de obstaculos.

Los entornos no estructurados, a diferencia de los estructu-
rados, carecen de regularidad geométrica y semdntica, con su-
perficies irregulares, obstaculos impredecibles y condiciones
cambiantes en tiempo (Beycimen et al., 2023; Wijayathunga
et al., 2023). Ejemplos de entornos no estructurados son bos-
ques, zonas de desastre, terrenos rocosos, tierras agricolas, etc.
La naturaleza dindmica de los entornos no estructurados los
convierte en escenarios altamente cambiantes, impredecibles
e inestables, donde no es posible establecer una organizacién
clara ni reglas evidentes de localizacién y navegacion (Wija-
yathunga et al., 2023). En el contexto de la navegacion 3D de
vehiculos auténomos terrestres, estos entornos suponen una
serie de desafios dificiles de superar con las arquitecturas con-
vencionalmente desarrolladas (Shu et al., 2024; Borges et al.,
2022), detallados a continuacion:

e Percepcion compleja: el reconocimiento del terreno tran-
sitable es complejo por la falta de patrones regulares y la
presencia de obsticulos variables que pueden confundir a los
sistemas de percepcion (Guastella and Muscato, 2020; Wija-
yathunga et al., 2023).

o Localizacién compleja: 1a carencia de referencias estruc-
turales persistentes y la escasa cobertura satelital en estas zo-

nas limitan la localizacién de los robots a partir de métodos
clasicos como SLAM (Wijayathunga et al., 2023).

e Planificacion compleja: los espacios transitables son
muy dindmicos, requiriendo planificadores capaces de operar
en tiempo real y en ausencia de mapas delimitados, generan-
do rutas adaptativas a partir de una evaluacién local del terreno
(Zhu et al., 2020; Huang et al., 2024).

e Movilidad del robot dificil: las superficies de los en-
tornos no estructurados son muy irregulares e inestables, su-
poniendo un reto para la traccién del vehiculo auténomo, su
equilibrio y locomocién (Papadakis, 2013). El riesgo de atas-
co o vuelco del robot es significativamente mayor, por lo que
es necesario estrechar la integracion entre la percepcion del
terreno y el control de los actuadores.

e Coste computacional elevado: navegar por estos entor-
nos requiere grandes volimenes de datos sensoriales multi-
modales, asi como modelos complejos de IA, lo que conlleva
un incremento significativo del coste computacional. Esto im-
pone altas exigencias sobre el hardware embarcado y afecta a
la eficiencia del software auténomo (Huang et al., 2024).

o Falta de datos etiquetados: el entrenamiento y validacién
de los modelos de TA estdn limitados por la variabilidad de
estos escenarios, con una baja disponibilidad de datos etique-
tados representativos (Sharma et al., 2022). La recoleccion de
datos en entornos no estructurados es costosa y generalmente
poco escalable.

En este contexto, el término transitabilidad, cominmente
mencionado en inglés como “traversability”, se refiere a la ca-
pacidad de un sistema para evaluar, de forma auténoma, las
regiones del entorno desestructurado que pueden ser atrave-
sadas de forma segura por el robot (Papadakis, 2013). La es-
timacidn de transitabilidad consiste en deducir las diferentes
caracteristicas del terreno, tales como la pendiente, rugosidad,
nivel de obstdculos o deformabilidad a partir de la informacién
sensorial captada por numerosos sensores, generalmente inter-
pretada como nubes de puntos, imagenes segmentadas, mapas
de elevacién o mapas de ocupacién (Shu et al., 2024). Estimar
la transitabilidad en un entorno no estructurado no consiste
solo en considerar la geometria del terreno, sino también las
limitaciones fisicas y dindmicas del propio robot, tales como
su masa, tamafo, sistemas de locomocion, etc. (Arena et al.,
2021). Para ello, ademads de evaluar la informacién fusionada
de los diferentes sensores, es necesario aplicar técnicas avan-
zadas como modelados de superficie, Aprendizaje Automati-
co o Redes Neuronales Artificiales que clasifiquen el escena-
rio (Guastella and Muscato, 2020). La interpretacién de la to-
pologia debe realizarse desde muchas perspectivas, teniendo
siempre en cuenta el tipo de robot auténomo y sus sistemas de
percepcion y movilidad. Algunos robots con locomocién no
tradicional requieren incluso considerar la interaccién entre
sus puntos de contacto y las propiedades fisicas del terreno,
haciendo ain mas compleja la estimacion de transitabilidad
(Zhang et al., 2024b).

Los desafios que presentan los entornos no estructurados
y la alta complejidad de estimar su transitabilidad, han moti-
vado la exploracion de distintas soluciones adaptativas y ba-
sadas en IA, con un aprendizaje que permita la generalizacién
a escenarios desconocidos (Yoon et al., 2024), manejando la
ambigiiedad sensorial y analizando el escenario mas alla de re-
glas fijas o mapas predefinidos. Numerosos estudios destacan
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la necesidad de combinar multiples fuentes de informacion,
como visién, LiDAR, IMU o GNSS para obtener representa-
ciones mds complejas y fieles con la realidad del entorno (Xu
et al., 2023). En este sentido, la integracion de datos en repre-
sentaciones 3D densas o semanticas (Dabbiru et al., 2021) se
ha convertido en un paso previo clave para facilitar la evalua-
cién de transitabilidad en tiempo real.

3. Métodos convencionales frente a métodos basados en
Inteligencia Artificial

La estimacion de transitabilidad ha sido una tarea clave pa-
ra la navegacion auténoma desde sus inicios, especificamente
en entornos no estructurados (Papadakis, 2013). Las condi-
ciones en estos escenarios pueden variar de forma repentina y
abrupta, requiriendo métodos alternativos que puedan solven-
tar todos los problemas que presentan.

Tradicionalmente, estos métodos se han basado en reglas
explicitas, heuristicas geométricas y andlisis fisicos del te-
rreno, directamente a partir de datos sensoriales. Estas técni-
cas no incorporaban informacién adicional, como puede ser
la dindmica del robot o un aprendizaje basado en la experien-
cia previa (Papadakis, 2013). Los métodos convencionales se
apoyaban principalmente en un andlisis de caracteristicas del
terreno y una serie de criterios predefinidos para la pendien-
te, rugosidad, curvatura o irregularidad de la superficie, de-
terminando la viabilidad de atravesar cada zona. Estas técni-
cas presentan limitaciones ante escenarios dindmicos, donde
la complejidad es mayor y la incertidumbre elevada. Como
consecuencia, no son capaces de generalizar ante situaciones
nuevas o ambiguas, ni tampoco pueden adaptarse a diferen-
tes condiciones del entorno o morfologias distintas del robot
movil. No obstante, los métodos tradicionales han demostrado
su utilidad en escenarios controlados, donde ciertos umbrales
y funciones especificas establecidas minuciosamente han per-
mitido la movilidad auténoma de plataformas méviles robo-
tizadas. Estos métodos se clasifican generalmente en cuatro
grandes grupos segun sus enfoques para estimar la transitabi-
lidad (Papadakis, 2013):

o Anilisis propioceptivos: estos métodos se basan en la in-
formacién directa proporcionada por varios sensores internos
del robot, cominmente acelerémetros, giroscopios o sensores
de corriente. A partir de esta informacién sensorial, se dedu-
ce la dificultad de navegar cada region, infiriendo el compor-
tamiento dindmico del vehiculo. Generalmente, se interpretan
como superficies no transitables aquellas donde las aceleracio-
nes verticales, vibraciones o consumo de energia son elevados
(Papadakis, 2013; Borges et al., 2022). Estos métodos son ti-
les para modelar la dificultad de transito del terreno bajo el
vehiculo, pero no permiten predecir informacién sobre zonas
atn no exploradas, impidiendo una planificacién proactiva.

o Andlisis basados en geometria: estos métodos evaliian
la transitabilidad del terreno calculando sus caracteristicas
geométricas, como la pendiente, rugosidad o presencia de
obstdculos, a partir de informacién espacial de sensores Li-
DAR o camaras estéreo. Partiendo de estas caracteristicas, se
elabora un mapa de costes para identificar qué zonas son ac-
cesibles o transitables por el vehiculo, permitiendo la planifi-
cacion de rutas eficientes y seguras, y evitando obsticulos y

terrenos dificiles de atravesar. Para ello, se utilizan herramien-
tas matemdticas que transforman los datos del entorno a una
representacion mas estructurada, destacando el algoritmo Nor-
mal Distributions Transform (NDT) (Ahtiainen et al., 2017).
La mayoria de las metodologias tradicionales se basan en es-
te tipo de andlisis geométricos, y aunque pueden ofrecer una
representacion objetiva del entorno que rodea al robot, sue-
len requerir umbrales definidos manualmente y entornos poco
deformables (Ahtiainen et al., 2017; Borges et al., 2022).

o Andlisis basados en apariencia: estos métodos utilizan
imdgenes, generalmente de cdmaras RGB o infrarrojas, para
inferir la transitabilidad del terreno en funcién de patrones vi-
suales, diferencia de texturas o incluso el color (Papadakis,
2013). Estos andlisis proyectan el problema hacia el ambito
del procesamiento y clasificacién de imagenes, evaluando un
conjunto discreto de clases de terreno, en lugar de aplicar una
regresion, como es comun en otros enfoques. Los andlisis ba-
sados en apariencia pueden ser eficaces en entornos estructu-
rados o con cierta homogeneidad, pero son muy susceptibles
a condiciones de iluminacion variables. Ademas, en entornos
donde el aspecto visual del terreno no esté directamente rela-
cionado con su transitabilidad, estos métodos son muy inefi-
cientes.

e Enfoques hibridos: como se ha analizado, los enfoques
anteriores presentan grandes limitaciones individuales, pero
estas pueden ser mitigadas combindndolos entre ellos. Varios
estudios han explotado una buena complementariedad entre
los sensores LiDAR y de visién, aumentando la robustez del
sistema y mejorando su anticipacién a obstdculos blandos o
deformables. A pesar de que estos enfoques pueden mejorar la
estimacion general de transitabilidad en diferentes condicio-
nes de funcionamiento, siguen dependiendo en gran medida
de una definicién manual de reglas y umbrales, y no aprenden
de manera auténoma (Papadakis, 2013; Borges et al., 2022).

En contraste, los enfoques basados en Inteligencia Arti-
ficial permiten que los sistemas aprendan patrones de transi-
tabilidad directamente de los datos, adaptindose mejor a la
variabilidad del entorno y reduciendo la necesidad de inter-
vencién humana (Guastella and Muscato, 2020). La irrupcién
de técnicas de Aprendizaje Automadtico, y mis concretamente
del Aprendizaje Profundo (Lecun et al., 2015), ha revolucio-
nado el andlisis de transitabilidad en los siguientes aspectos:

e Generalizacion y robustez: el entrenamiento de Redes
Neuronales Profundas a partir de conjuntos variados de da-
tos permite generalizar el andlisis de transitabilidad a nuevas
condiciones del terreno, iluminacién o meteorologia, creando
sistemas auténomos mas flexibles capaces de operar estable-
mente en entornos dindmicos (Guastella and Muscato, 2020).

e Adaptacién auténoma a nuevas condiciones: algunos
enfoques, como el propuesto recientemente por Yoon et al.
(2024), integran mecanismos de aprendizaje continuo en linea
que permiten una adaptacion del sistema rdpida y totalmente
auténoma ante cambios tanto operacionales como del escena-
rio, sin necesidad de supervision por un agente humano.

e Modelado del riesgo e incertidumbre: en lugar de crear
un mapa de costes binario e identificar cada regién como
“transitable” o “no transitable”, los modelos actuales permi-
ten generar distribuciones de probabilidad o medidas de ries-
go (Triest et al., 2024; Arena et al., 2021), més adecuadas para
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escenarios inciertos y dindmicos como los presentados en en-
tornos altamente desestructurados.

e Independencia de sensores especificos: algunos modelos
actuales han demostrado funcionar con diferentes tipos de sen-
sores como entrada, individual o conjuntamente, permitiendo
la combinacién de diferentes tecnologias para mejorar el ren-
dimiento y la robustez del sistema en escenarios reales y ante
condiciones altamente cambiantes (Beycimen et al., 2023).

La evolucién desde los métodos convencionales a los en-
foques basados en IA ha transformado el paradigma de es-
timacién de transitabilidad (Shu et al., 2024; Guastella and
Muscato, 2020). Hoy en dia, el uso de IA no solo ha mejorado
la precision y adaptabilidad del sistema, sino que ha permitido
incorporar semdantica, contexto y experiencia pasada, abriendo
nuevas posibilidades en la navegacién auténoma en entornos
3D. Actualmente, se estd apostando por arquitecturas hibridas
que combinan lo mejor de ambos mundos, empleando técni-
cas de IA para estimar la transitabilidad en tiempo real y de
forma robusta en entornos no estructurados, integrandose con
estrategias clasicas (mapas de costes, planificaciones locales,
etc.) para mejorar la precisién de la estimacién y aumentar la
capacidad adaptativa del vehiculo auténomo (Xu et al., 2023).

4. Estimacion de transitabilidad mediante técnicas de In-
teligencia Artificial

La transformacién de algoritmos tradicionales en sistemas
basados en A tiene como pilares el Aprendizaje Automatico,
particularmente el Aprendizaje Profundo, junto con la dispo-
nibilidad de grandes datasets (Sharma et al., 2022; Triest et al.,
2022) y entornos de simulacién avanzados (Vecchio et al.,
2024; Chavez-Garcia et al., 2018). Las técnicas basadas en
IA relacionan los datos sensoriales capturados con contextos
especificos, habilitando tareas como segmentacién semdntica
(Dabbiru et al., 2021; Xu et al., 2023), prediccién de riesgos
(Triest et al., 2024; Arena et al., 2021; Zhang et al., 2024a;
Triest et al., 2023) y planificacién de rutas de forma dindmi-
ca y adaptable (Yoon et al., 2024; Wijayathunga et al., 2023).
Estas aproximaciones mejoran la eficiencia de la estimacién
de transitabilidad en entornos desestructurados, gracias a nue-
vos paradigmas de Aprendizaje Automatico con enfoques su-
pervisados, no supervisados, por refuerzo inverso y métodos
hibridos, sirviendo de base para sistemas modulares o end-fo-
end.

El Aprendizaje Supervisado ha sido el paradigma para en-
trenar modelos de estimacion a partir de datos etiquetados
(Shu et al., 2024; Guastella and Muscato, 2020; Sevastopo-
ulos and Konstantopoulos, 2022). La informacién para el en-
trenamiento proviene principalmente de nubes de puntos Li-
DAR (Ahtiainen et al., 2017; Ruetz et al., 2024) o imdgenes
RBB/RGB-D (Castro et al., 2022; Triest et al., 2024; Vis-
ca et al., 2021). Estos modelos se basan en su entrenamien-
to previo para identificar caracteristicas geométricas del te-
rreno y generar mapas de transitabilidad binarios o proba-
bilisticos. Algunos trabajos recientes, incluyen tareas de cla-
sificacion semadntica para identificar diferentes tipos de objeto
en el entorno, y asi valorar mejor la transitabilidad sobre es-
tos (Dabbiru et al., 2021; Xu et al., 2023). En este contexto,
son comunes las Redes Neuronales Convolucionales (CNNs,
del inglés Convolutional Neural Networks), con trabajos como

el de Visca et al. (2021) que abordan el problema de estima-
cién de transitabilidad a través de clasificacién de imédgenes.
Arquitecturas mas complejas, emplean autoencoders en tareas
de segmentacion densa, prediciendo la transitabilidad para ca-
da pixel o punto del entorno (Shu et al., 2024; Hirose et al.,
2018). Por otro lado, las Redes Neuronales Graficas (GNNSs,
del inglés Graph Neural Networks) han permitido procesar
directamente nubes de puntos no estructuradas, preservando
su informacién tridimensional sin necesidad de proyecciones
que puedan implicar la pérdida de alguna informacién (Borges
et al., 2022). Todos estos modelos cuyo aprendizaje es super-
visado requieren de una gran cantidad de datos etiquetados.
Esto es un problema en entornos 3D no estructurados, ya que
su adquisicion tiene un alto coste y complejidad, y es por esto
que estudios recientes se basan en otras técnicas de aprendiza-
je mads eficientes. Aun asi, iniciativas como el dataset Tartan-
Drive (Triest et al., 2022) o CaT (Sharma et al., 2022), presen-
tan valiosas aportaciones que buscan mitigar esta limitacion,
proporcionando datos de alta calidad en entornos todoterreno.

Para reducir la dependencia de etiquetar manual y masi-
vamente datos capturados en entornos desestructurados, otras
aproximaciones han recurrido al Aprendizaje No Supervisado
y Auto-Supervisado (Shu et al., 2024; Guastella and Muscato,
2020). En este caso, se utilizan métodos tradicionales, como el
“clustering” o “autoencoders” para buscar correlaciones entre
los datos sensoriales capturados y la transitabilidad del esce-
nario, a partir de la identificacién de patrones recurrentes en
el terreno sin etiquetas explicitas (Shu et al., 2024; Sevastopo-
ulos and Konstantopoulos, 2022). Los ultimos enfoques con
Aprendizaje Auto-Supervisado se basan en generar automati-
camente las etiquetas directamente a partir de los datos de en-
trada, utilizando heuristicas o informacién espacio-temporal
intrinseca. Por ejemplo, Yoon et al. (2024) han desarrollado
un sistema adaptativo de estimacion de transitabilidad basado
en un aprendizaje continuo online y auto-supervisado, demos-
trando una gran adaptabilidad del robot en entornos no estruc-
turados variables. Por otro lado, trabajos como el de Seo et al.
(2023), con ’ScaTE”, presentan marcos escalables de Apren-
dizaje Auto-Supervisado para la estimacién de transitabilidad
desde la experiencia de conduccidn real, especifica al vehicu-
lo. Otro avance clave de estos enfoques no supervisados es la
transferencia del conocimiento de dominios sintéticos (facil-
mente etiquetables) a dominios reales, como demuestran Vec-
chio et al. (2024) usando datos sintéticos y Aprendizaje Auto-
Supervisado. Saucedo et al. (2024) con EAT también apuntan
a una adaptabilidad agndstica al entorno.

El Aprendizaje por Refuerzo también ha emergido como
una herramienta poderosa para la toma de decisiones en en-
tornos altamente dinamicos e inciertos. En estos entornos, la
transitabilidad no es una simple propiedad estética del terreno,
sino que también puede depender de las propias acciones del
sistema robético y su interaccioén con el entorno (Guastella
and Muscato, 2020; Zhu et al., 2020). Debido a esto, los en-
foques de Aprendizaje por Refuerzo, en lugar de buscar una
relacion directa entre los datos sensoriales y la transitabilidad,
aprenden diferentes estrategias de actuacién para maximizar
una sefial de recompensa acumulada a lo largo del tiempo.
Esta recompensa puede disefiarse para incentivar una navega-
cion segura, eficiente y orientada a objetivos especificos. Zhu
et al. (2020) utilizan Aprendizaje por Refuerzo Inverso para no
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solo analizar la transitabilidad del terreno, sino también para
planificar las trayectorias de transito mds seguras en vehicu-
los auténomos todoterreno. En este caso, el robot aprende la
funcién de coste a partir de demostraciones previas. De for-
ma similar, Triest et al. (2023) generan mapas de costes cons-
cientes del riesgo de trdnsito por cada regién del escenario.
Arena et al. (2021) también proponen modelos orientados al
robot para crear mapas de transitabilidad mediados por el ries-
go en terrenos 3D no estructurados. Estos enfoques permiten
integrar la percepcién de transitabilidad con el ciclo posterior
de planificacion y control, optimizando el comportamiento del
sistema y avanzando en la arquitectura de navegacion auténo-
ma.

Sobre estos fundamentos, las técnicas basadas en IA para
la estimacién de transitabilidad pueden estructurarse de ma-
nera modular o mediante arquitecturas end-to-end. El enfoque
modular ha sido tradicionalmente mds adoptado en sistemas
roboéticos reales (Papadakis, 2013; Beycimen et al., 2023), de-
bido a su mayor control y comprensibilidad. En estos siste-
mas, la estimacién de transitabilidad es un bloque dentro de
una arquitectura de navegacién mads larga que puede incluir
percepcion, segmentacidn, clasificacion, planificacion y deci-
sion (Ruetz et al., 2024; Dabbiru et al., 2021). Por ejemplo,
Dabbiru et al. (2021) realizan segmentacion semdntica antes
de estimar la transitabilidad, donde la segmentacién forma
parte de un moédulo anterior al de estimacién. En otro estu-
dio, Song and Jo (2015) emplean un método de “super-voxe-
les” para la clasificacién de transitabilidad, que también es
una forma de pre-procesamiento modular. Por otro lado, Xu
et al. (2023) fusionan caracteristicas semdnticas y geométri-
cas, cuya implementacién debe ser modular. La principal ven-
taja de los sistemas modulares radica en su interpretabilidad
y en la posibilidad de optimizar cada componente de forma
independiente. Esto facilita su integracion con otros médulos
de navegacion clasicos como SLAM o controladores reactivos
(Beycimen et al., 2023; Borges et al., 2022). Sin embargo, esta
segmentacion suele introducir errores de acoplamiento entre
distintos bloques funcionales, limitando la capacidad del sis-
tema y pudiendo sufrir propagacién de errores entre médulos
(Guastella and Muscato, 2020; Sevastopoulos and Konstanto-
poulos, 2022).

En respuesta a estas limitaciones, en los dltimos afios se ha
tendido hacia arquitecturas end-to-end, en las que se entrena
un tnico bloque capaz de inferir la transitabilidad, o incluso
comandos de control del vehiculo, directamente a partir de las
entradas sensoriales en bruto, sin necesidad de preprocesarlas
ni realizar una segmentacién modular del modelo. Estos enfo-
ques han demostrado un gran potencial gracias al auge de las
Redes Neuronales Profundas, especialmente las arquitecturas
Convolucionales y Recurrentes. Las Redes Profundas end-to-
end permiten representar jerarquicamente las caracteristicas
de forma automatica, eliminando o encapsulando los médu-
los intermedios tradicionales (Triest et al., 2024; Visca et al.,
2021). Esto favorece a la optimizacién conjunta de todo el
modelo, conduciendo a un rendimiento superior en escenarios
complejos y altamente desestructurados, en los que las inter-
acciones son muy impredecibles y practicamente imposibles
de modelar (Arena et al., 2021). Chavez-Garcia et al. (2018)
exploran el aprendizaje de la transitabilidad del terreno a partir
de simulaciones, un enfoque adecuado para arquitecturas end-

to-end ya que pueden ser entrenadas con grandes volimenes
de datos sintéticos y luego transferidas o adaptadas al mundo
real, como también discuten Vecchio et al. (2024). El principal
inconveniente de estos enfoques reside en su menor interpre-
tabilidad y en el riesgo de sobreajuste, especialmente cuando
los datos de entrenamiento no cubren suficientemente la diver-
sidad del entorno. Debido a esto, la utilizacién de datos reales,
provenientes de diversos sensores ricos en informacién, como
LiDAR, camaras estéreo o térmicas, es fundamental para el
éxito de estos modelos.

En resumen, los enfoques basados en IA para la estima-
cion de transitabilidad estan configurando un nuevo paradig-
ma en el 4mbito de la navegacidn auténoma, superando mu-
chas de las limitaciones de los métodos tradicionales. Si bien
cada estrategia presenta ventajas e inconvenientes especificos,
la tendencia actual se dirige hacia la integracién de mode-
los multimodales, con la aparicidon de arquitecturas end-fo-end
que tienen una gran capacidad de generalizacion y adaptacion.
El desafio pendiente reside en garantizar la robustez, interpre-
tabilidad y transferibilidad de estos modelos a entornos reales
altamente variables, con condiciones adversas y considerando
las restricciones computacionales de las plataformas actuales.

5. Conclusiones y perspectivas futuras

Este trabajo ha ofrecido una revision exhaustiva sobre los
avances en el problema de la estimacién de transitabilidad en
entornos 3D no estructurados, abarcando desde enfoques tra-
dicionales hasta métodos modernos basados en técnicas avan-
zadas de Inteligencia Artificial. Estas técnicas de Aprendizaje
Profundo han superado las limitaciones previas de los ante-
riores métodos, permitiendo una segmentacién semantica del
entorno y una mayor capacidad para generalizar a escenarios
previamente desconocidos y dltamente dindmicos. Con la apli-
cacion de estos enfoques se ha observado un salto cualitativo
en la capacidad de los sistemas autdnomos para estimar re-
giones transitables de forma robusta, con paradigmas de en-
trenamiento cada vez mds eficientes como el Aprendizaje por
Refuerzo Inverso o el Auto-Supervisado.

Entre los enfoques actuales, las arquitecturas end-to-end
han destacado por su capacidad para aprender directamente
de los datos sensoriales en bruto, ofreciendo mejoras de ren-
dimiento y adaptabilidad, con una estructura mucho menos
compleja que elimina la necesidad de componentes interme-
dios explicitos. No obstante, la complejidad de interpretar es-
tos modelos y la dificultad para obtener grandes volimenes de
datos de entrenamiento, atin presentan desafios por superar.

Como lineas futuras de investigacion, se propone profun-
dizar en el desarrollo de sistemas end-to-end mas interpre-
tables. Una forma de aumentar su interpretabilidad podria
ser mediante arquitecturas hibridas que puedan integrar algtin
moédulo explicito dentro del flujo de procesamiento, con el
objetivo de aumentar la transparencia en su toma de decisio-
nes. Es necesario también buscar nuevas formas de entrena-
miento que reduzcan la dependencia de grandes conjuntos de
datos etiquetados, con técnicas como el Aprendizaje Auto-
Supervisado o a través de simulaciones realistas. Siguiendo
estd linea, la expansion de estos modelos hacia la percepcién
multimodal y su integracién con el control activo del vehiculo
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es una via prometedora para alcanzar una navegacién robusta
y eficiente en terrenos 3D no estructurados.
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