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Resumen

Este trabajo presenta un sistema auténomo de exploracién activa y localizacion simultianea (A-SLAM) basado en Aprendi-
zaje por Refuerzo Profundo para un robot diferencial. Para su implementacidn en entornos continuos se usa el algoritmo 7D3,
que permite optimizar trayectorias que maximicen la completitud del mapa en entornos desconocidos usando politicas de con-
trol paramétricas continuas. Proponemos una arquitectura completa que integra TD3 con ROS2, el robot iCreate3 y un sensor
RPLIDAR-C1. Esta arquitectura utiliza un vector de estado que integra lecturas del LiDAR, una representacién dual del mapa
—egocéntrica local de ocupacion y de exploracion global— e informacion de la posicién del robot. La informacion del LiDAR
y de los mapas es procesada mediante redes neuronales convolucionales para reducir su dimensionalidad y extraer las carac-
teristicas espaciales mas relevantes. El sistema se implementé en ROS2 Humble y se validé en el simulador Gazebo Classic. Los
resultados obtenidos tras 11.000 episodios entrenados alcanzaron exploraciones superiores al 95 % en la completitud del mapa.

Palabras clave: Control por aprendizaje por refuerzo, Fusion de informacion y sensores, Sistemas robdticos autonomos,
Robots moviles auténomos, Robética inteligente, Creacidon de mapas.

Autonomous active exploration using ROS2 and Reinforcement Learning
Abstract

This paper presents an autonomous active simultaneous exploration and localization system (A-SLAM) based on Deep Re-
inforcement Learning for a differential robot. For implementation in continuous environments, the 7D3 algorithm is used to
optimise trajectories that maximise map completeness in unknown environments using continuous parametric control policies.
We propose a complete architecture that integrates 7D3 with ROS2, the iCreate3 robot, and an RPLIDAR-CI sensor. This ar-
chitecture uses a state vector that integrates LiDAR readings, a dual map representation —a local egocentric representation of
occupancy and a global exploration representation— and robot position information. The LiDAR and map information is proces-
sed using convolutional neural networks to reduce its dimensionality and extract the most relevant spatial features. The system
was implemented in ROS2 Humble and validated in the Gazebo Classic simulator. The results obtained after 11,000 training
episodes achieved explorations exceeding 95 % in map completeness.

Keywords: Reinforcement learning control, Information and sensor fusion, Autonomous robotic systems, Autonomous Mobile
Robots, Intelligent robotics, Map building.

1. Introduccién gente (Alcalde et al., 2022). En entornos desconocidos, donde
no se dispone de sistemas de localizacién externa ni de mapas

La exploracion y el mapeo auténomos constituyen uno de  previos, el robot debe construir un mapa del entorno mientras

los desafios abiertos mas relevantes en la robdtica movil inteli- estima simultineamente su propia posicion, proceso conocido
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como Localizaciéon y Mapeo Simultaneos (Simultaneous Lo-
calization and Mapping -SLAM-) (Thrun et al., 2005).

Sin embargo, los enfoques tradicionales de SLAM,
comuinmente denominados SLAM pasivo, no incorporan una
planificacién explicita de la trayectoria del robot dentro del
problema a optimizar y, por tanto, ignoran cémo sus accio-
nes afectan a la precision de la localizacién y a la calidad del
mapa. Métodos reactivos como la exploracion por fronteras
emplean el mapa parcial para seleccionar objetivos de navega-
cién (Topiwala et al., 2018; Cimurs et al., 2021; Wang et al.,
2024), pero no consideran la incertidumbre futura ni el valor
informativo de los posibles movimientos.

Para mitigar estas limitaciones surge el paradigma del
SLAM activo (A-SLAM) (Placed and Castellanos, 2020), que
integra la toma de decisiones en el proceso de estimacién con
el fin de reducir la incertidumbre tanto de la posicién como
del mapa. El reto consiste en equilibrar el progreso de la ex-
ploracién con la reduccién de la incertidumbre, lo que requie-
re evaluar de forma continua el impacto de las acciones sobre
la estimacién futura. Este planteamiento se ajusta de manera
natural al marco del aprendizaje por refuerzo (Reinforcement
Learning —RL—) (Sutton and Barto, 2018), dado su cardcter
secuencial y dependiente del estado.

En la actualidad, es habitual abordar el A-SLAM mediante
algoritmos de aprendizaje por refuerzo profundo (Deep Rein-
forcement Learning —DRL-), seleccionados en funcion de la
complejidad del entorno y del espacio de acciones. En este
trabajo se desarrolla una primera aproximacién a un sistema
de exploracion activa basado en DRL empleando un robot di-
ferencial iCreate3 en el simulador Gazebo Classic bajo ROS2
Humble (Macenski et al., 2022). Para la toma de decisiones se
adopta el algoritmo Twin Delayed Deep Deterministic Policy
Gradient —-TD3— (Fujimoto et al., 2018), que mejora la esta-
bilidad de métodos como Deep Deterministic Policy Gradient
—-DDPG- (Lillicrap et al., 2015) y permite operar de forma
robusta en espacios de accién continuos. La Figura 1 mues-
tra una descripcion visual del enfoque propuesto. En la zona
inferior izquierda se observa el escenario en el que se ha tra-
bajado.

Este articulo se organiza de la siguiente manera. En la Sec-
cién 2 se presenta el estado del arte. En la Seccién 3 se des-
cribe el método desarrollado para abordar el problema. En la
Seccion 4 se muestran los resultados obtenidos. Finalmente,
en la Seccidn 5 se detallan las conclusiones alcanzadas y las
lineas de trabajo futuro.

Modelo DRL

| (_r iCreate3
Entorno
Tae
[

Interacciona
L

Figura 1: Modelo de A-SLAM propuesto basado en DRL.

2. Estado del arte

2.1. Evolucion de los algoritmos de DRL en SLAM activo

La evoluciéon del A-SLAM ha estado marcada por la
transicion desde métodos basados en fronteras (Topiwala
et al., 2018) hacia enfoques de DRL capaces de razonar bajo
incertidumbre. Los primeros trabajos emplearon A3C o DON
para seleccionar objetivos de exploracion mediante recompen-
sas basadas en ganancia de informacién o entropia (Niroui
et al., 2019; Li et al., 2020; Chen et al., 2020). Posteriormen-
te, algoritmos continuos como 7D3 mejoraron la estabilidad y
permitieron politicas en espacios de accién continuos (Cimurs
et al., 2021). Enfoques recientes integran PPO o DDPG con
recompensas que combinan completitud del mapa, reduccién
de incertidumbre y cierre de bucles (Alcalde et al., 2022; Zhao
and Hwang, 2024), asi como representaciones multicanal del
mapa del entorno que enriquecen el estado (Li et al., 2023).

2.2. Redes CNN y LSTM en algoritmos DRL y metodologia

La representacion del entorno mediante mapas 2D genera
vectores de estado de alta dimensionalidad dificiles de mane-
jar por algoritmos de DRL. Para extraer caracteristicas rele-
vantes se emplean redes neuronales convolucionales (Convo-
lutional Neural Network —CNN-) (Li et al., 2023; Fernandez-
Fernandez et al., 2023). Asimismo, la observabilidad parcial
inherente al problema se aborda mediante redes recurrentes
como la memoria larga a corto plazo (Long Short Term Me-
mory —LSTM-) (Niroui et al., 2019), que incorporan la his-
toria reciente de estados y acciones. Un ejemplo destacado
es DDPG-LSTM, que combina memoria y estado instantdneo
para obtener trayectorias més estables (Arroyo de la Torre and
Barea Navarro, 2021). En cuanto al entrenamiento, herramien-
tas como Isaac Sim e Isaac Lab permiten aprendizaje masi-
vo y paralelizado (Llobera et al., 2026), mientras que en Li
et al. (2023) se introduce el enfoque Cumulative Curriculum
Reinforcement Learning —CCRL—, que incrementa progresiva-
mente la complejidad del entorno para mejorar la eficiencia de
muestreo y la generalizacién.

3. Meétodo propuesto

3.1. Definicion del problema

Se considera un Proceso de Decision de Markov (Markov
Decision Process —MDP-) (Sutton and Barto, 2018; Du et al.,
2025), definido por la tupla

M= (S,A,P,R,y), 1)

donde S representa el conjunto de estados del sistema, A el
conjunto de acciones disponibles, P(s’ | s,a) la probabilidad
de transicién entre estados, R la funcién de recompensa inme-
diata asociada a cada transicion y vy el factor de descuento que
pondera la contribucién de las recompensas futuras.

En los métodos de control por diferencia temporal (Tem-
poral Difference —TD-) de naturaleza off-policy, el objetivo es
satisfacer la ecuacion de optimidad de Bellman para la funcién
de valor de accién 6ptima g*(s,a) (Sutton and Barto, 2018).
No obstante, en espacios de acciones continuas, la resolucién
de la ecuacion clésica resulta computacionalmente inmaneja-
ble, por lo que se emplean arquitecturas de tipo actor-critico.
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En este esquema, el maximo de la funcién de valor no se bus-
ca mediante optimizaciodn iterativa, sino que se aproxima me-
diante una funcién denominada actor (7). El actor aprende a
mapear directamente los estados a la accién que se estima que
maximiza la funcién de valor proporcionada por otra red, de-
nominada critico (Qg) (Lillicrap et al., 2015). De este modo,
la regla de actualizacion de la funcién de valor se redefine uti-
lizando la inferencia del actor para determinar la mejor accién
futura:

V=R +yO(S 141, 71(S 141)) @

donde 7(S;+1) actiia como el aproximador del operador max,,
sobre el espacio continuo.

3.2.  Estado del entorno

En cada paso de tiempo ¢, el agente percibe un estado S,
que integra la siguiente informacién del entorno:

= Datos del LiDAR: 500 lecturas de distancia distribuidas
uniformemente en un barrido de 360° alrededor del robot,
denotadas como L, € R3®. Esta nube de puntos proporcio-
na una percepcion de los obstdculos cercanos.

= Representacion dual del mapa: se emplea la SLAM Tool-
box (Macenski and Jambrecic, 2021) para obtener dos
representaciones espaciales complementarias (Li et al.,
2023), Figura 2:

Mapa Egocéntrico Local (LEM). Se construye extrayen-
do una regién del mapa de ocupacién global, siempre cen-
trada en la posicion estimada del robot (x;,y;). La ventana
extraida se reduce posteriormente a una resolucién fija de
24 x 24 pixeles mediante un submuestreo por seleccién de
maximo. Esta ventana puede contener mas o menos infor-
macién del mapa original segin un factor de escala s > 1,
que en nuestra aplicacién es s = 3,5. El LEM se denota
MEEM ¢ R2%24 y 1a5 celdas se codifican como 0 para espa-
cio libre, 128 para desconocido y 255 para ocupado.

Mapa de Exploracion Global (GEM). Proporciona una vi-
sion global del progreso de la exploracion. Se genera calcu-
lando el minimum bounding box de la regién ya explorada
en el mapa de ocupacién global. Este mapa se redimensiona
a una resolucion fija de 24 x 24 pixeles mediante una opera-
cién de Max Pooling. En esta representacion, el valor O de-
nota zonas inexploradas, 255 dreas ya conocidas y se marca
la posicién relativa del robot con un valor de 128 en un cua-
drado de 3 x 3 pixeles. El GEM se denota MPEM € R24x24,

Global Map GEM

- PTS

Figura 2: Mapas definidos dentro de la arquitectura propuesta. A la izquierda,
el mapa original. En el centro, el LEM. A la derecha, el GEM.

= Orientacién y cinematica: la orientaciéon yaw del robot,
denotada como ¥, se descompone en sus componentes tri-
gonométricas [sin(i), cos(¥)] para evitar discontinuidades
y se incorporan las acciones previas a,—; = [v,—1, w;-1], €S
decir, la velocidad lineal y angular.

El vector de estado resultante S; en el instante ¢ estd for-
mado por un total de 1656 elementos:

Sy = Lo MM, MEEM sin(y,), cosW), v, wit | (3)

3.3.  Espacio de Acciones

El agente controla el robot mediante un espacio de accio-
nes continuo de dos dimensiones:

a; = [Vt, wt]. (4)

Cada accién generada por la politica estd normalizada en el
intervalo [—1, 1] y corresponde a:

= Velocidad lineal v, € [-1, 1], que se transforma a una velo-
cidad fisica en el rango real [0, 0,3] m/s.

= Velocidad angular w; € [-1, 1], que concuerda con el ran-
go fisico [—1, 1] rad/s.

3.4. Algoritmo TD3

El método de aprendizaje empleado es 7D3 (Fujimoto
et al., 2018), un algoritmo actor—critico off-policy disefiado
para espacios de accién continuos que aborda el problema
del sesgo por sobreestimacién de los valores Q y es capaz de
aprender de experiencias antiguas. Estd basado en el algoritmo
DDPG (Lillicrap et al., 2015) con tres diferencias principales
que ayudan a la convergencia:

1. Clipped Double Q-learning: utiliza dos redes criticas inde-
pendientes (Qp,, Qp,) y toma el valor minimo entre ambas
para calcular el objetivo del aprendizaje.

2. Actualizacion Retrasada de la Politica: evita que el agen-

te visite los mejores valores de Q demasiado rdpido. Los
parametros del actor y de todas las redes objetivo se actua-
lizan con una frecuencia menor que la de los criticos.

3. Suavizado de la Politica Objetivo: se afiade ruido aleato-

rio a las acciones seleccionadas por la red objetivo del actor,
que impide que el sistema sobreajuste a picos estrechos en
la funcién de valor Q.

Para estabilizar el entrenamiento, los criticos calculan el
valor objetivo, Ecuacién 2, empleando redes objetivo (Qg y
7y ) actualizadas mediante soft update, que evitan oscilacio-
nes bruscas y mejoran la estabilidad del aprendizaje:

¢ —tp+(1-1¢, (5

donde 6; y ¢ son los pardmetros actuales de los criticos y del
actor, 6 y ¢’ son los pardmetros de sus respectivas redes ob-
jetivoy T € (0, 1) es el coeficiente de suavizado que controla
cudnto se acercan las redes objetivo a las redes principales.
En la Tabla 1 se muestran los valores de los parametros
utilizados para entrenar el algoritmo. El factor de descuento
v = 0,99 controla la importancia de las recompensas futuras
respecto de las inmediatas, mientras que la tasa de aprendizaje

0 — 10, + (1 — 1.,
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de 0,001 fue escogida para evitar oscilaciones en la optimiza-
cién de las redes. El coeficiente de suavizado v = 0,003 ga-
rantiza actualizaciones suaves de las redes objetivo porque los
valores de sus pardmetros se desplazan unicamente un 0,3 %
de la diferencia existente respecto a los valores de la red prin-
cipal. El tamafio del batch (128) y la capacidad del replay
buffer (10% transiciones) fueron escogidos de manera iterati-
va teniendo en cuenta que un episodio son maximo 400 pasos
(timeout = 40s), y cada paso es 0,1s, que es la frecuencia de
trabajo del LiDAR. El ruido gaussiano de 0,2 y su recorte a
+0,5 se eligieron para limitar el ruido a un méximo del 50 %
del rango de accién. En la prictica, el ruido se genera como
N(0,0,2%), se trunca a +0,5, se suma a la accién objetivo y la
accion resultante se vuelve a limitar al intervalo [—1, 1]. Si-
guiendo la estrategia de actualizacién retrasada de la politica,
el actor se actualiza cada 4 actualizaciones de los criticos. Fi-
nalmente, el nimero de pasos de exploracidn inicial utilizados
para poblar el replay buffer antes de comenzar los episodios
de entrenamiento de las redes se fija en 15.000. Por tanto, esta
fase inicial durard unos (0,1- 15.000) segundos.

Tabla 1: Parametros de configuracion del algoritmo 7D3.
Parametro Valor
Factor de descuento (y) 0,99

Tasa de aprendizaje (Learning Rate) 0,001
Coeficiente de suavizado objetivo (1) 0,003
Tamaio de batch 128
Tamafio del buffer de repeticiéon 1.000.000
Ruido gaussiano de la politica (Policy Noise) 0,2
Clip de ruido de la politica 0,5
Frecuencia de actualizacion de la politica (d) 4
Tiempo de paso (Step time) 0,1s
Pasos de observacion inicial 15.000
Resolucién SLAM 0,05 m
Intervalo de actualizacién del mapa 1s
3.4.1. Reduccion de dimensionalidad del estado

El estado definido presenta una dimensionalidad muy ele-
vada con 1656 valores. La informacién del mapa y el LiDAR
se procesa mediante dos redes convolucionales, Tabla 2, que
actiian como extractores de caracteristicas espaciales relevan-
tes y reducen la dimensionalidad. Las salidas de ambas redes
se concatenan con el resto de variables escalares restantes, for-
mando un vector de caracteristicas compacto que se introduce
en un perceptrén multicapa (MLP). Este MLP esta formado
por dos capas densas de tamafio 512 con activaciéon ReLU y
una capa de salida Q de tamafio 1 con activacion tanh.

En la primera red convolucional se reciben los 1 x 500
valores del LiDAR y se procesan mediante una convolucién
unidimensional que aplica 16 filtros con un kernel de tamafio
7 y un stride de 3. Tras esta operacion se obtienen 16 X 164
valores. A continuacién, una segunda convolucion reduce los
16 canales a un unico canal, condensando la informacion re-
levante en 1 X 159 valores. Finalmente, una capa de Adaptive
Max Pooling ajusta la salida a una dimension fija de 20 valo-
res. Esta compresion no es arbitraria, ya que sintetizar los 360°
del LiDAR en 20 elementos implica una resolucién angular del
espacio latente de caracteristicas de 18°, lo que consideramos
suficiente para la aplicacién planteada.

La segunda red procesa los dos mapas de 24 x 24 pixeles

cada uno, por lo que recibe 2 canales de entrada. La primera
convolucién aplica 16 filtros con un kernel 3 X 3 y un stride
de 2, desplazando el filtro dos pixeles en cada direccion. Esto
reduce la resolucién espacial a la mitad, produciendo una sa-
lida de tamafio 16 x 12 x 12. La segunda convolucién reduce
los canales de 16 a 2, generando una representacion de tamafio
2 X 6 x 6. Posteriormente, una capa de Adaptive Max Pooling
normaliza la salida a un tamafio fijo de 2 x 5 X 5, es decir, 25
valores por cada mapa antes de aplanarlos.

Tabla 2: Arquitecturas de las CNN para LiDAR y mapas.

CNN LiDAR (1D) CNN Mapas (2D)
Convl1d(1,16, k=7, s=3) Conv2d(2,16, k=3, s=2, p=1)
ReLU() ReLU()

Conv1d(16,1, k=6, s=1, p=1) Conv2d(16,2, k=2, s=2, p=1)
ReLU() ReLU()
AdaptiveMaxPool1d(20) AdaptiveMaxPool2d((5,5))
Flatten() Flatten()

3.5. Funcion de recompensa

Se define una funcién multiobjetivo que equilibra el con-
trol cinematico, la evitacién de obstaculos y el progreso de la
exploracién. La recompensa total en el instante ¢ se formula:

Tetrl + Tobs + Vexpl + Ttime
1000

R, = + Rierm (6)

donde r.,; es el incentivo al control, 7, a la esquivacion
de obstéculos, r..p; a la exploracion, 7y, al tiempo y Ry, al
evento terminal.

3.5.1. Incentivos de Movimiento y Control

Se penalizan tanto las velocidades angulares elevadas co-
mo las desviaciones respecto a una velocidad lineal objetivo
Viarger = 0,3 m/s. Las penalizaciones se definen como:
r==30-1100-03-wP, (7

ro =-3,0- a)tz,
de modo que la contribucién total de control queda dada por:
Terrl = Vo + Fy. (®)

3.5.2.  Evitacion de Obstdculos y Seguridad

Se introduce una penalizacién reactiva inmediata para
mantener al robot alejado de estructuras con las que pueda
colisionar. Si la distancia minima medida por el LiDAR (d ;)
es inferior a un umbral de seguridad de 0,22 m, se aplica una
penalizacion severa:

-20,0 sidy, <0,22
Fobs = )
0,0 en otro caso

3.5.3.  Progreso de la Exploracion

Siguiendo la metodologia propuesta por Li et al. (2023), la
recompensa de exploracién se basa en el incremento de la ta-
sa de completitud del mapa p, esto es, el porcentaje de celdas
conocidas del mapa. Se define Ap? = (o, — p,_1)* para medir
la ganancia de informacion:

(10)

min(5,0 - Ap?,1,0) - 100,0 si Ap? >0
Fexpl =
pl -0,5 €n otro caso
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3.5.4.  Penalizacion por tiempo
Todos los pasos reciben una penalizacién constante para
minimizar el tiempo de ejecucion y favorecer la eficiencia:

T'time = -1,0 (11)

3.5.5. Recompensas por Eventos Terminales

Finalmente, se asigna un valor R,,,, basado en el estado
final del episodio para reforzar los comportamientos de éxito
frente a los fallos criticos:

+5,0 siexito (o > 95 %)
Rierm = 4—-2,0 si colision o vuelco (12)
—1,0 sitiempo agotado (timeout = 40s)

3.6. Arquitectura ROS2

La implementacién del método propuesto se ha llevado a
cabo en ROS2 (Macenski et al., 2022), tal y como se presenta
en la Figura 3. Los circulos representan los nodos y las flechas
negras, azules y verdes los procesos internos, los topicos y los
servicios, respectivamente.

matar subproceso —»| S| AM

Gazebo

posicion
j orientacion mepa
GeStor iniciar
| SLAM subproceso
reiniciar
mapa Entorno
L Gestor d
obtener LEM y GEM :’\
step

reiniciar simulacién J

e episodio terminado
\i_ observacion

Agente TD3  —

entreno

Gazebo

LiDAR
odometria

Figura 3: Esquema ROS2 de la implementacion realizada.

4. Resultados

El entrenamiento realizado consta de 11.000 episodios. Se
ha evaluado el desenlace de los episodios junto al comporta-
miento del robot en la simulacién, la pérdida del critico y del
actor y las recompensas obtenidas. Los resultados mostrados
consisten en 500 episodios utilizando el actor entrenado so-
bre el mismo escenario, donde el 77,8 % de los episodios ha
finalizado con éxito, el 21 % en colisién y el 1,2 % en timeout.

En la Figura 4 se presentan las métricas del entrenamiento
del modelo de DRL. Arriba a la izquierda se observa que la
terminacion exitosa (sefial verde oscuro), es decir, haber ex-
plorado mas del 95 % del entorno, aumenta de forma soste-
nida a medida que avanzan los episodios hasta convertirse en
el desenlace predominante. No obstante, aunque las colisiones
contra paredes (sefial roja) disminuyen de manera notable con-
forme el agente adquiere una politica més estable y eficiente,
todavia aparecen ocasionalmente.

Por otra parte, la evolucién de las métricas internas del
modelo confirma que el algoritmo estd siendo capaz de ex-
plorar adecuadamente el espacio de acciones para lograr una
mayor recompensa. La pérdida del critico presenta oscilacio-
nes crecientes propias de los métodos actor-critico, donde en
cada momento se evaldan diferentes politicas que se van op-
timizando y termina estabilizando en el rango [0,075;0,15].
La pérdida del actor disminuye de forma progresiva, sefial de
que la politica cada vez es capaz de hacer acciones con mayor
Q. Ademais, la recompensa media cada 10 episodios aumenta
con rapidez en las primeras fases y posteriormente se estabi-
liza, reflejando que el agente descubre estrategias efectivas y
las consolida.

5. Conclusiones

Este trabajo ha demostrado la eficacia del algoritmo 7D3
de DRL para abordar el problema del A-SLAM integrando ob-
servaciones ricas en informacién, pero de alta dimensionali-
dad, siendo necesarias dos redes CNN y una MLP. Los resul-
tados del entrenamiento evidencian un aprendizaje estable en
el que la tasa de éxito, definida como una completitud del ma-
pa superior al 95 %, se convierte progresivamente en el des-
enlace predominante. Este rendimiento estd condicionado por
la necesidad de mantener arquitecturas CNN sencillas, ya que
deben entrenarse simultdneamente con el actor y el critico, lo
que obliga a reducir la complejidad para evitar inestabilidades
y tiempos de convergencia excesivos.

El andlisis del comportamiento del agente ha revelado un
defecto significativo en la politica aprendida: el robot tiende
a ejecutar trayectorias oscilatorias, esto es, en forma de “S”
(Figura 5). Aunque estas trayectorias permiten completar el
mapeo, comprometen la seguridad del movimiento.
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Figura 5: Trayectoria seguida por el robot en color rojo. En azul, el punto de
inicio. En amarillo, el punto final.

Para corregir estas oscilaciones, se estd trabajando en el
ajuste de la escala de los términos de la recompensa mediante
el error de Bellman cuadratico medio (Sutton and Barto, 2018;
Fujimoto et al., 2018). Las trayectorias oscilantes sugieren que
el término asociado a la velocidad angular tiene un peso insu-
ficiente en la funcién de valor, lo que provoca que el gradiente
de la politica respecto a ese componente sea demasiado pe-
quefio, incluso mucho menor que el error de aprendizaje del
critico. Asimismo, se plantea incorporar un término de explo-
tacion que favorezca el cierre activo de bucles y el refinamien-
to de zonas previamente exploradas, con el fin de mejorar la
precision global del mapa (Zhao and Hwang, 2024), asi como
revisar la funcién de recompensa de exploracion.

Finalmente, se propone desacoplar el entrenamiento de las
CNN del entrenamiento del TD3, explorando enfoques basa-
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Resultados por episodio

Pérdida media de los criticos por episodio

—— Unknown

—— Success

—— Collision Wall
—— Collision Dynamic
—— Timeout

Tumble

0 1500 3000 4500 6000 7500 9000 10500

Pérdida media del actor por episodio

0 1500 3000 4500 6000 7500 9000 10500

Recompensa media cada 10 episodios

0 1500 3000 4500 6000 7500 9000 10500

0 1500 3000 4500 6000 7500 9000 1050¢

Figura 4: Métricas de los resultados del entrenamiento.

dos en encoder—decoder para reconstruir mapas o procesar da-
tos del LiDAR de forma supervisada. Una vez preentrenadas,
estas redes podrian integrarse en el pipeline de DRL, reducien-
do la carga de aprendizaje simultineo y mejorando la estabili-
dad del entrenamiento. Como paso final, se evaluard la politica
en entornos distintos al de entrenamiento y se avanzard hacia
su implementacion en un robot fisico iCreate3.
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