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Resumen  XII 

Resumen 

 La planeación de trayectorias en los robots móviles autónomos es un problema 

abierto debido a que, al trabajar en ambientes dinámicos, resulta muy costoso programar 

todo el sistema de navegación para una aplicación particular o en su defecto resultaría muy 

complicado, para el programador, lograr predecir de manera acertada los cambios en el 

entorno. A fin de contribuir a este campo, en el presente documento se muestra el proceso 

de diseño de un controlador inteligente basado en aprendizaje reforzado y más 

concretamente utilizando el algoritmo Q-learning para lograr conducir dos robots móviles a 

través de un entorno simulado, y que de manera autónoma logren aprender la trayectoria que 

los llevará a una posición objetivo sin poseer conocimiento previo sobre el ambiente de 

trabajo. 

 

 

Palabras clave: Aprendizaje por refuerzo, aprendizaje automático, aprendizaje profundo, 

neurona artificial, redes neuronales, robots autónomos. 
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Abstract 

Trajectory planning in autonomous mobile robots is an open problem because, when 

working in dynamic environments, it is very expensive to program the entire navigation 

system for a particular application or, failing that, it would be very difficult for the 

programmer to correctly predict the changes in the environment. In order to contribute to 

this field, this document shows the process of designing an intelligent controller based on 

reinforced learning and more specifically using the Q-learning algorithm to drive two mobile 

robots through a simulated environment, and that autonomously manage to learn the 

trajectory that will take them to a target position without having prior knowledge about the 

work environment. 

 

 

Keywords: Reinforcement learning, machine learning, deep learning, artificial neuron, 

neural networks, autonomous robots. 
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1. Introducción  

El término robótica se introdujo por primera vez en la obra literaria de ficción 

Frankenstein de Mary Shelley a finales del año 1817, y además es donde se dio lugar al 

término robot, pero fue Isaac Asimov quien hizo aparecer por primera vez en alguna de sus 

obras una máquina mecánica bien diseñada (Contreras, 2003). Desde aquel entonces se ha 

visto la gran acogida y el inmenso impacto que los robots han tenido en el crecimiento 

industrial convirtiéndose en parte fundamental del desarrollo tecnológico, teniendo además 

una gran participación en acciones de rescate o siendo hasta el momento los únicos 

residentes en marte (Díaz Pinzón, 2018).  

Especialmente en los últimos años la robótica se ha incorporado en la vida cotidiana 

de muchas personas (Ambhore, 2020), inclusive sin tener el conocimiento de las diversas 

áreas que componen dicho campo, tales como la física, la matemática o el cálculo (Díaz 

Pinzón, 2018). Por lo cual, se podrían presentar dificultades, si no se cuenta con la ayuda de 

un experto, al momento de configurar el robot para realizar un trabajo diferente al que se 

estableció en un principio (Peña Solórzano, 2015). O, en otro contexto más específico, si es 

requerido que el robot se desplace por ambientes dinámicos donde, para el programador, 

resulta de gran dificultad predecir los cambios del entorno (de Lope, 2008). Por ello, resulta 

necesario buscar la manera de equiparlos con herramientas que ofrezcan al robot la opción 

de tomar decisiones según sea necesario y partiendo de los conocimientos obtenidos de una 

base de datos, o de manera más práctica y eficiente que él aprenda por sí solo y en base a su 

propia experiencia (sin tener conocimientos previos) (CSV, 2017). En una proyección a 

futuro los objetivos para la robótica son numerosos, como caminatas y carreras semejantes 

a las humanas o algunos animales, la correcta implementación de la navegación móvil en 

entornos peatonales, la automatización colaborativa, inspección y mantenimiento 

automatizado de aeronaves (Pierson & Gashler, 2017), entre otros. En el camino hacia el 

cumplimiento de estos objetivos se presentan desafíos importantes y para los cuales las 

tecnologías de inteligencia artificial (IA) se encuentran entre las más solicitadas. 

El problema de la navegación autónoma de robots móviles es un campo ampliamente 

estudiado y desde hace años se buscan diferentes métodos para resolverlo (Ramírez Serrano, 

1996), sin embargo, es en los años más recientes se han empezado a implementar sistemas 
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basados en inteligencia artificial debido a su gran crecimiento y variedad de aplicaciones. 

En especial, el aprendizaje por refuerzo o aprendizaje reforzado se presenta como una 

alternativa altamente eficiente para el desarrollo de robots móviles puesto que se no se 

requiere una base de datos para entrenar el modelo (como las otras técnicas de IA) lo cual 

reduce tiempos de entrenamiento y la necesidad de potencia computacional (CSV, 2017; 

Lobos Tsunekawa, 2018). Además, según Mónica Rivera los resultados obtenidos al 

comparar el modelo simulado con un modelo físico son aceptables aun cuando el entorno 

de simulación y entrenamiento no es idéntico al entorno de pruebas (Arias Rivera, 2018). 

Y es que el aprendizaje por refuerzo no se limita únicamente a los robots móviles 

autónomos, sino que se extiende a una amplia variedad de aplicaciones como, por ejemplo, 

en la navegación autónoma de vehículos de superficie no tripulados (USV) y su potencial 

uso para construir sistemas no tripulados cuyo entorno de trabajo es el océano y que sean 

capaces de liderar misiones marítimas complejas (Yan et al., 2021). En la navegación 

autónoma de globos estratosféricos donde se debe tener en cuenta la evaluación de múltiples 

señales, como la velocidad del viento y la elevación solar, donde no resulta confiable el uso 

de técnicas de control convencionales y se debe optar por algoritmos de aprendizaje 

reforzado capaces de adaptarse al entorno dinámico (Bellemare et al., 2020; Semnani et al., 

2020). O en la navegación autónoma de vehículos aéreos no tripulados (UAV) en entornos 

no estructurados, donde resulta necesario utilizar algoritmos de control suficientemente 

robustos y de aprendizaje que contribuyan al proceso de adaptación de los vehículos (Ruiz 

Barreto & Bravo Navarro, 2019). 

Un algoritmo de aprendizaje por refuerzo frecuentemente utilizado en la 

planificación de rutas y la navegación autónoma de robots móviles es el Q-learning (Huang 

et al., 2005; Li et al., 2006; Strauss & Sahin, 2008), introducido por Watkins en 1989 

(Watkins & Peter, 1992), y cuyo motor de aprendizaje se basa en la interacción de estado-

acción, en la cual se busca maximizar una función de recompensa estimulando la toma de 

decisiones que llevarán al agente a realizar una acción en busca de obtener una recompensa 

cada vez mayor. 

Actualmente el concepto de inteligencia artificial abarca diferentes disciplinas y 

campos de estudio que se pueden jerarquizar. Como se observa a continuación: 
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• Inteligencia artificial: Programas con la habilidad de aprender y razonar como 

humanos. 

• Machine Learning (aprendizaje de máquina): Algoritmos con la habilidad 

de aprender sin necesidad de ser explícitamente programados. 

 
• Aprendizaje supervisado: Algoritmos de carácter predictivo e 

impulsado por tareas en el cual se requiere un set de datos 

previamente etiquetados según la categoría. 

• Aprendizaje no supervisado: Algoritmos que no requiere una base 

de datos previamente etiquetados para detectar los patrones y realizar 

una predicción. 

• Aprendizaje reforzado: Algoritmos que definen modelos enfocados 

a maximizar una función de recompensa, basados en acciones-

recompensas y la respuesta a su interacción con el ambiente. Estos 

modelos aprenden de sus errores y por ello se asemejan a la psicología 

conductista de los humanos. 

 

“La IA trata de abarcar y estudiar muchas de las capacidades del hombre para poder 

ofrecérselas a la máquina y también al propio hombre en el entendimiento de los principios 

de su inteligencia” (Contreras, 2003), de aquí se puede entender por qué que se busca imitar 

el proceso por el cual los humanos aprenden ciertas tareas, en base a ensayos, errores y 

recompensas, siendo este un camino bastante prometedor para lograr cumplir los objetivos 

a futuro de la robótica, y siendo el aprendizaje por refuerzo el eje central en el desarrollo del 

presente proyecto, haciendo uso específicamente del algoritmo Q-learning para conseguir 

que un sistema de control aprenda la trayectoria que deben seguir dos robots móviles a fin 

de llegar a un punto objetivo dentro de un entrono simulado. 
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2. Antecedentes 

2.1 Planteamiento Del Problema 

Uno de los problemas fundamentales de los robots móviles autónomos es la 

planificación de las rutas. Dado que existen ambientes donde los robots móviles pueden 

encontrar obstáculos o cambios abruptos en las trayectorias, con lo cual, al momento de 

realizar tareas de navegación, necesitan apoyo de un experto (Li et al., 2006). Una 

herramienta útil y prometedora para obtener de manera satisfactoria la autonomía de robots 

móviles en ambientes dinámicos es el aprendizaje por refuerzo (RL, en inglés Reinforcement 

Learning), ya que les ofrece la capacidad de comprender y adaptarse a los cambios en el 

entorno de trabajo (Yan et al., 2021), (Xu, 2021). En este sentido, el robot móvil es 

considerado un agente (el robot móvil es controlado por un agente) que aprende trayectorias 

a partir del entrenamiento basado en políticas de recompensa y penalización.   

Si embargo, en este enfoque, no es suficiente entrenar el sistema con un solo agente 

ya que, al desplazarse inicialmente de manera aleatoria por el entorno, puede encontrar y 

aprender una ruta que lo lleve a la posición deseada en la cual su función de recompensa es 

máxima, pero si el espacio de trabajo tiene diferentes rutas, no se garantiza que la primera 

trayectoria aprendida sea la óptima o la más corta entre los dos puntos, lo cual resulta 

problemático puesto que, si el robot consigue maximizar su función de recompensa, 

descartará inmediatamente la opción de explorar otras alternativas quedándose con la 

primera aprendida (Baker et al., 2019; Florensa et al., 2017). Para solucionar este tipo de 

problemas, generalmente se opta por utilizar sistemas multi agentes, es decir, entornos de 

simulación en los que se entrenan múltiples agentes para cumplir un mismo objetivo o 

compitiendo entre ellos por un objetivo individual, obteniendo así un sistema en el cual, 

cada mínima estrategia aprendida por un agente será suficiente para forzar a los demás 

agentes a mejorar las suyas, obligándolos a adaptarse y así encontrar estrategias cada vez 

más avanzadas, en el presente caso, la trayectoria más corta. 

En la literatura se encuentra que el aprendizaje por refuerzo utilizando múltiples 

agentes se aplica a un amplio número de escenarios obteniendo resultados satisfactorios; no 

obstante, para el aprendizaje de trayectorias óptimas en robots móviles utilizando múltiples 
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agentes se encontró que es un campo poco estudiado y, generalmente, se hace uso de 

múltiples algoritmos para solucionar los problemas de navegación. Sin embargo, no se 

enfocan en encontrar la ruta más corta que llevará a los agentes desde el punto inicial hasta 

el punto objetivo y, por ello, se pretende utilizar un sistema multi agente para dar solución 

al problema en cuestión. 

Para la adecuación del entorno y el modelamiento de los robots móviles se deben 

tener en cuenta diferentes aspectos matemáticos que describan al sistema para obtener un 

modelo suficientemente robusto en el entorno de simulación y reducir al mínimo los errores 

al momento de llevarlo a la práctica. Partiendo de ello se plantea la pregunta problema; 

¿Cómo implementar el algoritmo de aprendizaje por refuerzo Q-learning en un ambiente 

simulado para lograr que dos robots móviles se desplacen en un entorno, aprendiendo de 

manera autónoma la trayectoria más corta que los llevará a través de este sin chocar con 

obstáculos? 

2.2 Objetivos 

2.2.1 Objetivo General 

Diseñar un controlador inteligente basado en el algoritmo de aprendizaje por refuerzo Q-

learning para lograr la navegación autónoma de dos robots móviles, en un entorno simulado. 

2.2.2 Objetivos específicos 

• Definir los estados y acciones para construir la red neuronal del crítico de valor Q 

que permita el aprendizaje de trayectorias en los robots móviles. 

• Establecer la función de recompensa basada en premios y castigos para permitir al 

agente escoger entre realizar una acción ya conocida (explotación) o realizar una 

acción por primera vez (exploración). 

• Simular el modelo del entorno y los agentes utilizando la herramienta Simulink de 

Matlab. 
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• Evaluar el rendimiento del algoritmo observando si los robots móviles aprenden de 

manera autónoma una trayectoria tal que los lleve desde un punto aleatorio del 

entorno hacia un punto deseado. 

2.3 Metodología 

Para cumplir de manera satisfactoria cada uno de los objetivos y teniendo en cuenta 

que es un proyecto multidisciplinar se pretenden realizar las siguientes actividades: 

• En primera instancia se definirá la red neuronal para el crítico de valor Q que será 

implementada en los dos robots donde se tendrán en cuenta los siguientes estados 

observables: posición, orientación y velocidad, asimismo se establecerán las dos 

posibles acciones (traslación y rotación) dependiendo de cada estado. Posteriormente 

dicha red neuronal se utilizará para definir las representaciones políticas que 

definirán al agente para ello, se utilizará la función rlQValueRepresentation 

de Matlab. 

 

• Se definirá una función de recompensa que anime al robot a moverse hacia la 

posición objetivo, para ello se buscarán dos funciones que logren hacer esto de 

manera independiente en cada dimensión. Puesto que la recompensa depende del 

estado, éste se escogerá teniendo en cuenta que el agente cuenta con la siguiente 

información: Las observaciones, la recompensa y si el sistema alcanzó una fase 

terminal, para la presente propuesta, esta fase terminal se considerará como tal si los 

robots llegan a su ubicación objetivo, si chocan con los bloques negros (ver Figura 

2-1) que representan un obstáculo o si chocan entre ellos. 

Dicha recompensa se traduce en una suma de expresiones matemáticas p. ej.  

exponenciales, en la que por cada eje (𝑥𝑥,𝑦𝑦) se busca una función que tenga un valor 

máximo en la posición objetivo respecto a un plano cartesiano dispuesto sobre el 

entorno. 

 

• En la Figura 2-1 se puede observar una aproximación del entorno que se 

implementará para validar el algoritmo. En este se encuentra el punto de partida de 
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los robots (A) y la ubicación final deseada (B), como se aprecia en la figura cada uno 

de los bloques constituye un obstáculo que los robots deben evitar, asimismo se 

aprecia que existen diferentes trayectorias que se pueden seguir para lograr llegar al 

punto B, esto con el fin de verificar si es posible encontrar la trayectoria más corta.  

 

Figura 2-1: Ejemplo del entorno donde se entrenará el agente 

Ejemplo del entorno donde se entrenará el agente 

 

Nota. Este es un ejemplo del entorno que se utilizará para entrenar al agente. Fuente: (Tearle, 

n.d.)  

El modelo final podría diferir del modelo presentado en la Figura 2-1, sin embargo, 

cambiaría únicamente el tamaño y la distribución. 

Puesto que el modelo no se implementará de manera física se simulará la dinámica 

del robot utilizando la herramienta Simulink. En este el agente observará seis valores 

continuos: posición en 𝑥𝑥, posición en 𝑦𝑦, ubicación respecto a y (sin(𝜃𝜃)), ubicación 

con respecto a x (cos(𝜃𝜃)), velocidad traslacional (𝑣𝑣) y velocidad angular (𝜔𝜔). 

Puesto que los agentes, el entorno, los estados observados y la acciones se 

representan como variables se hará uso la función rlDDPGAgent de Matlab para 

definir al agente. 
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• Finalmente se analizará el desempeño de la técnica utilizada teniendo en cuenta que 

el aprendizaje de los agentes lo dicta la función de recompensa y si esta se maximiza. 

Al realizar el entrenamiento con la función train de Matlab por defecto se muestra 

el progreso del entrenamiento en una pestaña llamada “administrador de episodios” 

en la cual se puede observar gráficamente la recompensa obtenida por cada episodio 

de entrenamiento y la gráfica de la recompensa promedio. Si no se abre el 

administrador de episodios se puede utilizar la función inspectTrainingResult 

de Matlab para visualizar la información del entrenamiento siempre y cuando se 

guarde la estructura que contenga la información del entrenamiento. 

Por último, se presentarán los resultados obtenidos y las conclusiones teniendo en 

cuenta el cumplimiento del objetivo general. 
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3. Marco Teórico  

3.1 Aprendizaje por refuerzo 

A continuación, se presentan algunos conceptos importantes para tener en cuenta y 

comprender el aprendizaje por refuerzo. Esta información se basa en las referencias 

(MathWorks, 2019, 2020; Tearle, n.d.; Torres, n.d.). 

 El aprendizaje por refuerzo es una técnica de aprendizaje de máquina donde no se 

necesita una base de datos para entrenar al modelo, este aprende a realizar tareas al 

interactuar con un entorno dinámico utilizando una política de ensayo y error. En este 

enfoque de aprendizaje se busca que el modelo maximice una función de recompensa 

acumulada tomando una serie de decisiones que aprende por sí solo y sin que haya sido 

programado explícitamente para cumplir la tarea. El modelo de aprendizaje por refuerzo que 

se utilizó en el presente trabajo está conformado por: 

3.1.1 Observaciones y estados 

Los estados representan la respuesta del entorno a un estímulo ocasionado por el 

agente, las observaciones son dichos estados visualizados en un momento específico, para 

el presente caso, las observaciones representan: la posición del robot (𝑥𝑥,𝑦𝑦) con respecto a 

un eje de coordenadas, la orientación (sin(𝜃𝜃) , cos(𝜃𝜃)), la velocidad traslacional (𝑣𝑣) y la 

velocidad angular (𝜔𝜔).  

Haciendo la analogía con un sistema de control las observaciones se pueden entender 

como la señal del error. 

3.1.2 Agente 

El aprendizaje por refuerzo consta de dos pilares generales: el agente y el entorno. 

Un agente es el órgano encargado de tomar decisiones que producen consecuencias 

(genera acciones) en el entorno. El agente está conformado por una política y un algoritmo 

de aprendizaje (ver Figura 3-1) que actualiza constantemente la política a fin de encontrar 

la más adecuada. Un agente requiere una forma de representar dicha política, para ello, otra 
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parte importante del agente son las representaciones de actores y críticos (definidos más 

adelante). 

En el siguiente esquema (Figura 3-1) se presenta la vista general de un escenario de 

aprendizaje por refuerzo. 

Figura 3-1: Escenario de aprendizaje por refuerzo  

Escenario de aprendizaje por refuerzo  

 

Nota. En este diagrama se ilustra de manera general la estructura de un algoritmo de 

aprendizaje por refuerzo. Fuente. (MathWorks, 2019) 

 

En la caja de herramientas de aprendizaje por refuerzo de MATLAB se dispones de 

8 tipos de agentes. Cada uno de ellos se puede entrenar en un entorno con observaciones 

discretas o continuas, y de manera similar para los espacios de acción (discretos o 

continuos). Los agentes se pueden recopilar como en la Tabla 3-1, sin embargo, más 

adelante se explicará más detalladamente el agente DDPG pues fue el que se utilizó en el 

presente trabajo. 
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Tabla 3-1. Tipos de agentes incorporado en la caja de herramientas de aprendizaje por refuerzo de Matlab  

Tipos de agentes incorporado en la caja de herramientas de aprendizaje por refuerzo de 

Matlab  

Agente Espacio de acción Espacio de observación 

Agente de aprendizaje Q Discreto Continuo o discreto 

Agente SARSA Discreto Continuo o discreto 

Agentes de red Q profunda (DQN) Discreto Continuo o discreto 

Agentes de gradiente de políticas (PG) Discreto o continuo Continuo o discreto 

Agentes de gradiente de políticas 

determinísticas profundos (DDPG) 
Continuo Continuo o discreto 

Agentes de gradiente de políticas 

deterministas profundos con retraso 

doble (TD3) 

Continuo Continuo o discreto 

Agentes de Actor-Crítico (AC) Discreto o continuo Continuo o discreto 

Agentes de optimización de políticas 

proximales (PPO) 
Discreto o continuo Continuo o discreto 

Nota: En la caja de herramientas de aprendizaje por refuerzo se incluyen 8 agentes, cada 

uno orientado a solucionar cierto tipo de problemas. Fuente. (MathWorks, 2019) 

3.1.3 Entorno 

El entorno es todo lo que está fuera del agente, es decir, el mundo. Donde el agente 

envía acciones y de quien recibe recompensas. También es donde se entrena el agente. En 

aplicaciones de sistemas de control a dicho sistema externo se le conoce mayormente como 

el conjunto de la planta, los sensores y la señal de referencia. 

En el aprendizaje por refuerzo el entorno conforma la mayor parte del sistema, 

incluyendo la dinámica de este, en realidad, el entorno es todo menos el agente. El agente 

es una parte del software que genera las acciones y actualiza constantemente la política a 

través del aprendizaje (como se mencionó anteriormente). 
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3.1.4 Función de recompensa 

El objetivo del aprendizaje por refuerzo es entrenar a un agente para que logre 

desarrollar una tarea en un entorno dinámicamente desconocido. Este agente recibe 

observaciones de dicho entorno y una recompensa que numéricamente mide cuán acertada 

es una acción a fin de cumplir un objetivo general.  

Cuando el agente interactúa con el entorno recibe una recompensa numérica que se 

utiliza para medir el desempeño de cada acción realizada por el agente con respecto a los 

objetivos de la tarea a realizar. En general la función de recompensa se utiliza para alentar 

o penalizar las acciones que se realizan. Si la función de recompensa tiene más de una señal 

de entrada es importante establecer un peso a cada señal individual, de manera similar a 

cuando se establecen los pesos entre conexiones de las redes neuronales, para determinar en 

qué medida se afecta el resultado acumulado según la señal. 

3.1.5 Acción 

En cada uno de los posibles Estados el entorno presenta una posibilidad de acciones 

a realizar, de las cuales el agente es quien se encarga de elegir una única acción que 

modificará el entorno cambiándolo de estado, y con ello, obteniendo una recompensa 

(positiva o negativa). En el presente caso las acciones corresponden a la fuerza que se aplica 

a cada par de llantas del robot móvil diferencial, esta fuerza corresponde a girar las rueda en 

un sentido o en otro utilizando la máxima potencia del motor, para fines del programa, estas 

acciones están acotadas en el rango [-1, 1]. 

Por ser un robot diferencial dicha fuerza se aplica a cada par de llantas. Utilizando 

la siguiente notación se definirán las acciones posibles de los robots: 

 
𝐹𝐹𝑑𝑑 = Fuerza aplicada a las ruedas del lado derecho 

𝐹𝐹𝑖𝑖 = Fuerza aplicada a las ruedas del lado izquierdo 

 

𝐹𝐹𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡ó𝑛𝑛 = 1
2

(𝐹𝐹𝑑𝑑 + 𝐹𝐹𝑖𝑖)  (1) 

𝐹𝐹𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟ó𝑛𝑛 = 1
2

(𝐹𝐹𝑑𝑑 − 𝐹𝐹𝑖𝑖)  (2) 
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Las acciones posibles para cada robot son de traslación y rotación, definidas como sigue: 

Traslación =  +1: Hacia adelante 

Traslación =  −1: Hacia atrás 

Rotación =  +1: sentido contrario a las manecillas del reloj 

Rotación =  −1: Sentido horario  

3.1.6 Política 

La política se puede entender como una función que comprende el valor objetivo que 

tiene escoger una opción. Matemáticamente se podría expresar como: 

𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎 = política(𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜 𝑑𝑑𝑑𝑑 𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒)   

Esta función es una regla que determina cuál es la acción que se debe realizar según 

el estado particular en el que se encuentre en entorno.  

El objetivo del aprendizaje por refuerzo es encontrar la política adecuada que 

satisfaga el objetivo particular, pero ¿qué significa una política adecuada? Una política 

adecuada es aquella que produce una recompensa total mayor, lo cual significa que se están 

realizando de manera satisfactoria las tareas. Para encontrar la política adecuada se hace uso 

de un algoritmo de aprendizaje que actualiza constantemente los parámetros de dicha 

función para encontrar la óptima a fin de maximizar la recompensa recibida a largo plazo. 

Para conseguirlo, se debe realizar una gran cantidad de simulaciones para entender y 

“aprender” cómo se afecta la recompensa total si se realiza cierta acción partiendo de un 

estado particular. 

Al ser una función, por lo general se puede representar la política como un 

aproximador de funciones que, de manera similar a una red neuronal, tiene parámetros 

ajustables. 

3.1.7 Actor y crítico  

En el aprendizaje por refuerzo un agente puede tener uno o más aproximadores de 

función para entrenar la política, en el presente caso se utilizaron dos aproximadores de 

funciones (actor y crítico) representados con redes neuronales. El actor es quien toma las 
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decisiones de qué acción se debe realizar según el estado en que se encuentre el entorno. El 

crítico es quien valora en qué medida se ve afectada la recompensa acumulada al escoger tal 

o cual acción partiendo del presente estado, a diferencia del actor, el crítico no selecciona 

una acción, únicamente evalúa la conveniencia y el coste de escoger la acción estando en 

una situación concreta.  

 

Figura 3-2: Algoritmo de aprendizaje de actor-crítico  

Algoritmo de aprendizaje de actor-crítico 

 
Nota. El actor y el crítico están representados por redes neuronales, el actor toma la decisión 

de la acción que se debe realizar y utiliza como métrica el valor que le haya dado el crítico 

al par estado-acción. Fuente. (MathWorks, 2020) 

En la Figura 3-2 se puede observar cómo interactúan el actor y el crítico, allí se 

muestra que cada uno está representado por una red neuronal de manera independiente. El 

actor está definido con una red neurona que tiene como parámetros de entrada las 

observaciones de estados y como salida se tiene la acción que, a largo plazo, maximiza la 

recompensa acumulada. El crítico se define con una estructura de red neuronal diferente a 

la del actor, pues esta debe tener una secuencia de capas por cada una de las rutas de entrada 

(observaciones y acciones) que después se combinan. La capa de salida debe estar 

totalmente conectada y conformada por una sola neurona que representa el valor esperado 

para la recompensa a largo plazo (el valor Q). 
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3.1.8 Ejemplo 1: tabla de valor Q 

En la Tabla 3-2 se representan 4 estados y las posibles acciones que se pueden 

escoger partiendo de cada estado. Los valores numéricos representan el coste de escoger 

cada acción, donde un valor cercano a cero representa una respuesta negativa y un valor 

cercano a cien representa una respuesta ideal. El agente es el encargado de escoger la acción 

que se debe realizar, para el Estado 1 el actor puede escoger una acción con coste de 60, 25 

o 15, si el actor se entrenó correctamente deberá escoger la Acción 1 (de menor coste), si se 

encuentra en el Estado 2 debería escoger la Acción 2 y de manera análoga con los demás 

estados. Cada uno de estos valores o costes fueron asignados por el crítico, quien después 

de un alto número de pruebas determinó cómo se afecta una recompensa futura al escoger 

entre las tres acciones partiendo de cada estado. 

 

Tabla 3-2. Tabla de costes Q para el Ejemplo 1 

Tabla de costes Q para el Ejemplo 1 

 Acción 1 Acción 2 Acción 3 

Estado 1 60 25 15 

Estado 2 20 50 30 

Estado 3 25 25 50 

Estado 4 5 85 10 

Nota: Esta es una tabla que se utiliza para ejemplificar de manera grafica cómo interactúan 

el actor y el crítico. Fuente. Elaboración propia.  

La Tabla 3-2 se conoce como una tabla de valores o cantidades (tabla Q en inglés, 

de quantity). Al empezar el entrenamiento esta tabla puede estar definida con ceros o con 

valores aleatorios que se irán actualizando (por el crítico) con cada episodio simulado, de 

esta forma es como el agente aprende los valores del par estado-acción que generan la mayor 

recompensa acumulada. El algoritmo Q-learning (explicado más adelante) recibe su nombre 

debido a que utiliza esta tabla como criterio para tomar decisiones. 
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3.1.9 Agente de aprendizaje Q (Q-learning) 

Un agente de Q-learning cuenta con un crítico de valor que predice la recompensa 

futura, el agente es quien selecciona la acción que produce una recompensa estimada cuyo 

valor a largo plazo es mayor (MathWorks, n.d.-a). 

Este agente se puede entrenar para actuar en entornos con espacios de observación 

discretos o continuos, sin embargo, solamente pueden entrenarse en espacios de acción 

discretos, pues representar un número continuo de acciones con una tabla sería poco práctico 

y costoso computacionalmente (Tearle, n.d.).  

3.1.9.1 Aproximador de función crítica 

Para valorar cada estado-acción el agente Q cuenta con un crítico 𝑸𝑸(𝑺𝑺,𝑨𝑨;𝝓𝝓), este 

aproximador de funciones tiene como entrada las observaciones (𝑆𝑆) y las acciones (𝐴𝐴) y 

como salida ofrece el valor esperado para la recompensa futura. 

Este es un agente cuya función de valor se representa en una tabla, como en el 

Ejemplo 1. El parámetro (𝜙𝜙) corresponde a los valores reales del crítico (𝑄𝑄(𝑆𝑆,𝐴𝐴)) en la tabla. 

En el proceso de entrenamiento es el agente quien ajusta los valores de (𝜙𝜙) para 

luego almacenarlos en el crítico (𝑄𝑄(𝑆𝑆,𝐴𝐴)) y utilizarlos como métrica llegado el momento de 

elegir las mejores acciones. 

3.1.9.2 Algoritmo de entrenamiento 

El algoritmo que utilizan los agentes de Q-learning se presenta a continuación: 

 

Algoritmo 1 Algoritmo Q-learning (MathWorks, 2019) 

Inicializar el crítico 𝑸𝑸(𝑺𝑺,𝑨𝑨;𝝓𝝓) con valores del parámetro 𝝓𝝓 aleatorios 

Para cada episodio del entrenamiento hacer: 

1. Obtenga la observación inicial 𝑺𝑺 del entorno. 

2. Repita lo siguiente para cada paso del episodio hasta que 𝑺𝑺 sea un estado terminal 

a. Para la observación actual 𝑺𝑺, seleccione una acción 𝑨𝑨 aleatoria con 

probabilidad 𝝐𝝐. De lo contrario, seleccione la acción para la cual la función 
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de valor crítico sea mayor 

𝑨𝑨 = AmaxQ(S, A) 

b. Ejecutar la acción 𝑨𝑨. Observar la recompensa 𝑹𝑹 y la siguiente observación 

𝑺𝑺′. 

c. Si 𝑺𝑺′ es un estado terminal, establezca la función de valor 𝒚𝒚 en 𝑹𝑹. De lo 

contrario, configúrelo en 

𝒚𝒚 = 𝑹𝑹 + 𝜸𝜸 𝑸𝑸(𝑺𝑺′,𝑨𝑨)𝑨𝑨
𝒎𝒎𝒎𝒎𝒎𝒎  

d. Calcule la actualización del parámetro crítico. 

∆𝑸𝑸 = 𝒚𝒚 − 𝑸𝑸(𝑺𝑺,𝑨𝑨) 

e. Actualice el crítico utilizando la tasa de aprendizaje 𝜶𝜶 

𝑸𝑸(𝑺𝑺,𝑨𝑨) = 𝑸𝑸(𝑺𝑺,𝑨𝑨) + 𝜶𝜶∆𝑸𝑸 

f. Establecer la observación 𝑺𝑺 a 𝑺𝑺′ 

 

Donde 𝜖𝜖 es el factor de probabilidad que utiliza el agente para seleccionar una acción 

aleatoria (incentivar la exploración) o una acción conocida (explotación). 𝛾𝛾 es un factor de 

descuento, representa en qué medida se afectan a largo plazo las acciones según sea la 

recompensa futura estimada, se pondera como la recompensa futura descontada.  

3.1.10 Agentes de gradiente de políticas deterministas profundos (DDPG) 

Son un tipo de agente de actor-crítico que se conforman de un actor determinístico 

y un crítico de valor Q. De forma similar a la de los agentes Q, los agentes DDPG se entrenan 

en espacios de observación continuos o discretos, sin embargo, se entrenan en espacios de 

acción continuos.  

Cuando se tienen acciones finitas (uso de agente Q), el crítico puede establecer una 

representación de valor para cada par estado-acción y será más fácil para el actor determinar 

la acción que producirá una mayor recompensa partiendo de un estado específico, como en 

la (Figura 3-3(a)). No obstante, si los valores no son discretos, resultaría 

computacionalmente costoso representar los valores en una tabla. Por ello, los agentes 

DDPG utilizan redes neuronales para representar la función de valor, y para este caso, 
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escoger la acción que genere la mayor recompensa futura significa encontrar el valor 

máximo dentro de la superficie de valor (Figura 3-3(b)). 

 

Figura 3-3: Tabla de valor Q (a), función de valor Q (b)  

Tabla de valor Q (a), función de valor Q (b)  

 

 
Nota. Representación de una tabla de valor Q para acciones discretas (a). Representación de 

una función de valor Q para un agente DDPG (b). Fuente. (Tearle, n.d.) 

3.1.10.1 Aproximador de función de política y valor 

Un agente DDPG cuenta con dos aproximadores de función; el actor y el crítico, el 

actor se representa con una red neuronal que tiene como entrada las observaciones y como 

salida las acciones, el crítico cuenta dos datos diferentes de entrada, las observaciones y las 

acciones, por ello se debe representar con una red compuesta por dos capas independientes 

que posteriormente se unen para generar solamente un valor de salida (el valor Q). Los 

aproximadores se representan como sigue: 

• Actor 𝜇𝜇(𝑆𝑆;𝜃𝜃): El actor recibe como entrada la observación 𝑆𝑆 y como salida entrega 

la acción que generará la máxima recompensa futura (𝜃𝜃). 

• Crítico 𝑄𝑄(𝑆𝑆,𝐴𝐴;𝜙𝜙): El crítico recibe las observaciones y las acciones como 

parámetros de entrada y devuelve el valor estimado para la recompensa a largo plazo 

(𝜙𝜙). 

En el proceso de entrenamiento el agente va ajustando los valores de (𝜃𝜃) para luego 

almacenarlos en el actor (𝜇𝜇(𝑆𝑆)). 
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3.1.10.2 Algoritmo de entrenamiento 

El algoritmo que utilizan los agentes DDPG se presenta a continuación: 

Algoritmo 2 Algoritmo DDPG (MathWorks, 2019) 

Inicializar el crítico 𝑸𝑸(𝑺𝑺,𝑨𝑨;𝝓𝝓) con valores del parámetro 𝝓𝝓 aleatorios 

Inicializar el actor 𝝁𝝁(𝑺𝑺;𝜽𝜽) con valores del parámetro 𝜽𝜽 aleatorios 

Para cada episodio del entrenamiento hacer: 

1. Para la observación actual 𝑺𝑺, seleccione una acción 𝑨𝑨 = 𝝁𝝁(𝑺𝑺) + 𝑵𝑵. 

2. Ejecutar la acción 𝑨𝑨. Observar la recompensa 𝑹𝑹 y la siguiente observación 𝑺𝑺′. 

3. Almacene la experiencia (𝑺𝑺,𝑨𝑨,𝑹𝑹,𝑺𝑺′) en el búfer de experiencia. 

4. Tomar un lote pequeño de muestras aleatorio de 𝑴𝑴 experiencias (𝑺𝑺𝒊𝒊,𝑨𝑨𝒊𝒊,𝑹𝑹𝒊𝒊,𝑺𝑺𝒊𝒊′) del 

búfer de experiencia. 

5. Si 𝑺𝑺𝒊𝒊′ es un estado terminal, establezca la función de valor 𝒚𝒚𝒊𝒊 en 𝑹𝑹𝑖𝑖. De lo contrario, 

configúrelo en 

𝒚𝒚𝒊𝒊 = 𝑹𝑹𝒊𝒊 + 𝜸𝜸𝑸𝑸′(𝑺𝑺𝒊𝒊′,𝝁𝝁′(𝑺𝑺𝒊𝒊′;𝜽𝜽);𝝓𝝓) 

6. Actualice los parámetros del crítico minimizando la pérdida 𝑳𝑳 en cada experiencia 

muestreada 

𝑳𝑳𝒌𝒌 =
𝟏𝟏
𝑴𝑴
� (𝒚𝒚𝒊𝒊 − 𝑸𝑸(𝑺𝑺𝒊𝒊,𝑨𝑨𝒊𝒊;𝝓𝝓))𝟐𝟐

𝑴𝑴

𝒊𝒊=𝟏𝟏
 

7. Actualice los parámetros del actor haciendo uso del siguiente gradiente de política 

de muestra para maximizar la recompensa esperada con descuento 

𝛁𝛁𝜽𝜽𝑱𝑱 ≈
𝟏𝟏
𝑴𝑴
� 𝑮𝑮𝒂𝒂𝒂𝒂

𝑴𝑴

𝒊𝒊=𝟏𝟏
𝑮𝑮𝝁𝝁𝝁𝝁 

𝑮𝑮𝒂𝒂𝒂𝒂 = 𝛁𝛁𝑨𝑨𝑸𝑸(𝑺𝑺𝒊𝒊,𝑨𝑨;𝝓𝝓) Donde 𝑨𝑨 = 𝝁𝝁(𝑺𝑺𝒊𝒊;𝜽𝜽) 

𝑮𝑮𝝁𝝁𝝁𝝁 = 𝛁𝛁𝜽𝜽𝝁𝝁(𝑺𝑺𝒊𝒊;𝜽𝜽)  

8. Actualiza los parámetros del actor y del crítico según el método de actualización 

de destino. 

 

Donde 𝑁𝑁 es el ruido estocástico que introduce el modelo de ruido. 𝛾𝛾 es un factor de 

descuento, representa en qué medida se afectan a largo plazo las acciones según sea la 

recompensa futura estimada, se pondera como la recompensa futura descontada. 𝐺𝐺𝑎𝑎𝑎𝑎 es el 
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gradiente de la salida del crítico con respecto a la acción calculada por la red del actor, y 𝐺𝐺𝜇𝜇𝜇𝜇 

es el gradiente de la salida del actor con respecto a los parámetros del actor. 

Para más información sobre los tipos de agentes disponibles en el software Matlab 

consultar el Anexo C. 

3.1.11 Ejemplo 2: implementación de aprendizaje por refuerzo  

El ejemplo que se expone a continuación está basado en la referencia (Tearle, n.d.) 

3.1.11.1 Definir el entorno 

Para un robot móvil con tracción diferencial, se establecen 6 variables de estado 

observables continuas que corresponden a la posición (𝑥𝑥,𝑦𝑦), la orientación (sin(𝜃𝜃) , cos(𝜃𝜃)) 

y la velocidad (𝑣𝑣,𝜔𝜔). Y dos acciones continuas que corresponden a la fuerza traslacional y 

rotacional. 

Para definir la variable que representa cada observación de los 6 estados se utiliza la 

función rlNumericSpec cuyo parámetro de entrada es un vector de igual tamaño al 

número de los estados ([6 1]). La variable definida para representar las acciones se establece 

con parámetros similares a los utilizados en la variable de observaciones con la misma 

función, en este caso, el tamaño del vector corresponde a las acciones ([2 1]), adicionalmente 

se pueden utilizar los parámetros “UpperLimit” y “LowerLimit” con el fin de limitar las 

acciones en un rango específico. 

Para definir el entorno de aprendizaje se utiliza la función rlSimulinkEnv, como 

parámetros se le entrega la ruta de acceso al bloque de aprendizaje por refuerzo 

direccionándola a partir del nombre del modelo (nombre del archivo de Simulink), la 

variable de las observaciones y la variable de las acciones. 

En la Figura 3-4 se observa el modelo del entorno de aprendizaje, compuesto por 

todos los bloques excepto el del agente (con nombre “controller”). 
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Figura 3-4: Dinámica del robot diferencial implementada en Simulink 

Dinámica del robot diferencial implementada en Simulink  

 
Nota. Modelo del entorno y el agente para un robot implementado en Simulink. Fuente. 

(Tearle, n.d.) 

3.1.11.2 Definir la recompensa 

En la Figura 3-5 se puede observar un ejemplo del entorno donde se entrena el agente y la 

posición objetivo en color verde. Las zonas en color gris delimitan la zona donde el robot 

puede aparecer de manera aleatoria. 

Figura 3-5: Entorno donde se entrena el agente con un robot 

Entorno donde se entrena el agente con un robot 

 
Nota. El objetivo del robot es llegar a la posición (0,-1.5). Fuente. Elaboración propia con 

base en (Tearle, n.d.) 
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La recompensa se puede definir partiendo de la posición objetivo para el robot, en 

primera instancia se espera que el robot se dirija hacia la posición 0 en el eje x, para ello, se 

utiliza una función que tenga como salida su valor máximo si x es igual a 0, esto se puede 

conseguir utilizando una exponencial gaussiana con el exponente negativo, en esta 

configuración el valor máximo de la función es 1. La forma básica de la función es la 

presentada en la ecuación (3). Gráficamente la función respecto a 𝑥𝑥 se puede observar la 

Figura 3-6. 

 

𝑟𝑟(𝑥𝑥) = 𝑒𝑒−𝑥𝑥2  (3) 

 

Para lograr que en el eje 𝑦𝑦 se incentive a ir hacia una posición negativa se puede utilizar una 

función exponencial decreciente, esta se presenta en la ecuación (4). Gráficamente se puede 

observar en la Figura 3-7. 

 

𝑟𝑟(𝑦𝑦) = 𝑒𝑒−𝑦𝑦  (4) 

 

Figura 3-6: Recompensa del robot para el eje x 

Recompensa del robot para el eje x 

 
Nota. La gráfica se realizó con valores desde -8 hasta 8 con pasos de 0.1. Fuente. 

Elaboración propia con base en (Tearle, n.d.) 
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Figura 3-7: Recompensa del robot para el eje y 

Recompensa del robot para el eje y 

 
Nota. La gráfica se realizó con valores desde -1.5 hasta 8 con pasos de 0.1. Fuente. 

Elaboración propia con base en (Tearle, n.d.) 

Para incitar al robot a que se dirija hacia la posición ((x, y) = (0, 0)) y luego hacia la 

posición (y < 0) se pueden sumar las dos funciones, que logran hacerlo en cada eje de forma 

independiente, como se observa en la ecuación (5).  

 

𝑟𝑟 = 𝑐𝑐1𝑒𝑒−𝑎𝑎𝑎𝑎
2 + 𝑐𝑐2𝑒𝑒−𝑏𝑏𝑏𝑏 + 𝑐𝑐3  (5) 

 

Los coeficientes 𝑐𝑐1, 𝑐𝑐2, 𝑎𝑎 y 𝑏𝑏 se pueden utilizar para dar forma a la función. El 

coeficiente 𝑐𝑐3 se establece para evitar la “recompense acumulativa positiva” (Tearle, n.d.), 

esto sucede si el robot recibe recompensas positivas antes de llegar a la posición objetivo, el 

agente podría aprender a dirigir al robot hacia dicha posición y permanece allí, por ello, este 

último coeficiente se debe ajustar para que la recompensa sea negativa en todo momento 

excepto al estar cerca del objetivo donde debería ser un valor aproximado a cero. 

En la Figura 3-8 se aprecia la forma de la función de recompensa, los colores cálidos 

representan valores de recompensa altos y los fríos representan recompensas bajas. 
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Figura 3-8: Forma de la función de recompensa 

Forma de la función de recompensa 

 
Nota. La forma de la función muestra que tiene valores más altos cerca a la posición 0 en 𝑥𝑥 

y valores negativos en 𝑦𝑦. Fuente. Elaboración propia 

3.1.11.3 Definir al agente 

3.1.11.3.1. Crear el actor 

Utilizando un agente (DDPG) que está conformado por un actor determinístico y un 

crítico de valor Q. Cada uno de ellos definido con redes neuronales cuya estructura se 

presenta en la Figura 3-9. 

Para definir la red neuronal del actor se utiliza una capa de entrada con el número de 

neuronas correspondientes al número de estados observables, posteriormente utilizando una 

capa totalmente conectada con 100 neuronas y una capa ReLu, se pueden repetir las capas 

según sea necesario debido a la complejidad del problema. Finalmente se utiliza una capa 

totalmente conectada con 2 neuronas que corresponde al número de acciones (Fuerza de 

traslación y Rotación) y una capa tanh (tangente hiperbólica) para establecer la salida dentro 

de los límites -1 y 1. 

La taza de aprendizaje se estableció en 5 ∗ 10−5. Para actualizar los valores de la 

ganancia (𝑤𝑤) y el bias (𝑏𝑏) se utiliza el método del descenso del gradiente (Ng, n.d.), para el 

presente ejemplo se establece el umbral en 10. Estos parámetros se especifican en la función 
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rlRepresentationOptions que posteriormente se utiliza como opciones al crear el 

actor. 

Finalmente, para crear el actor se utiliza la función 

rlDeterministicActorRepresentation, en sus parámetros de entrada se especifica 

la matriz donde se definieron las capas de la red neuronal, la variable que almacena las 

observaciones, la variable donde se almacenan las acciones, el nombre de la capa de entrada 

de las observaciones, el nombre de la capa de salida y las opciones (establecidas 

anteriormente y al almacenadas en una variable). 

 

3.1.11.3.2. Crear el crítico 

Para crear el crítico se realiza un procedimiento similar al utilizado para crear al 

actor; Inicialmente se define una red neuronal con una capa de entrada de 6 neuronas, 

correspondientes al número de estados observables, posteriormente se utilizó una capa 

totalmente conectada con 100 neuronas y una capa ReLu, Se añadieron varios duplicados 

de estas últimas capas. Finalmente se utilizó una capa totalmente conectada con 1 neurona 

que corresponde al valor Q. 

La otra red neuronal independiente se define con una capa de entrada con 2 neuronas 

que corresponden a las 2 acciones (Fuerza de traslación y Rotación) y una capa totalmente 

conectada de 100 neuronas. Esta última capa se conecta a la otra entrada de la red neuronal 

de adición. 

Por último, para crear el crítico se utiliza la función rlQValueRepresentation, 

en sus parámetros de entrada se especifica la matriz donde se definieron las capas de la red 

neuronal, la variable que almacena las observaciones, la variable donde se almacenan las 

acciones, el nombre de la capa de entrada de las observaciones, el nombre de la capa de 

entrada de las acciones y las opciones (se utilizaron las mismas que en el actor). 
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3.1.11.3.3. Crear el agente 

 

Figura 3-9: Estructura de las redes neuronales para el actor y el crítico  

Estructura de las redes neuronales para el actor y el crítico  

 

 
 

Nota. La red neuronal del actor cuenta con una capa totalmente conectada (CTC) y una 

salida escalar que corresponde a las acciones. El crítico cuenta con una estructura de red 

(DAG, del inglés directed acyclic graph), puesto que se conforma por dos redes neuronales 

independientes pero unidas en una neurona (Adición). Fuente. (Tearle, n.d.) 

Para crear un agente DDPG se utiliza la función rlDDPGAgente que recibe como 

parámetro el actor, el crítico y las opciones del agente, estas últimas definidas a 

continuación: 

• Tiempo de muestreo: 0.25 

• Longitud del búfer de experiencia: 1 ∗ 106 

• Tamaño del mini lote: 128 

3.1.11.4 Entrenar el agente 

Para realizar el entrenamiento se utiliza la función train. Como parámetros de 
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entrada recibe el agente, el entorno y las opciones de entrenamiento, estas últimas se 

implementaron con los siguientes parámetros en el ejemplo: 

• Pasos máximos por episodio: 120 

• Número máximo de episodios: 50000 

• Duración media de la ventana de tiempo: 50 

• Criterios de detención de entrenamiento: Recompensa promedio 

• Valor para detener el entrenamiento: 2  

3.1.11.5 Evaluar el agente 

Para evaluar el agente se simularon 20 episodios con el agente entrenado, esto 

utilizando la función sim. La Figura 3-10 muestra el proceso de entrenamiento, este se 

detuvo en el episodio 28520 puesto que se cumplió el criterio para detener el entrenamiento 

por la recompensa promedio cuyo valor final fue de 2,1435.  

La función sim entrega como salida una matriz de estructuras donde cada fila 

corresponde al episodio. Cada episodio tiene la información de las observaciones de cada 

paso, el valor de las acciones, la recompensa y si el episodio se terminó por colisión, se 

cumplió el objetivo o por que se alcanzó el número máximo de pasos. 

Después de determinar cuáles episodios terminaron, comparando con el número de 

episodios ejecutados, se determinó cuáles fueron exitosos obteniendo los siguientes 

resultados: 

 

• Número de episodios completados: 20 

• Número de colisiones: 0 

• Episodios que no se completaron: 0 
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Figura 3-10: Resultado del entrenamiento del agente para un robot 

Resultado del entrenamiento del agente para un robot 

 
Nota. El resultado del entrenamiento se almacena como una estructura y se puede visualizar 

gráficamente la recompensa promedio (naranja), la recompensa por episodio (azul) y el valor 

estimado para la recompensa futura (amarillo), esto con la función 

inspectTrainingResult. Fuente. Elaboración propia.  

En la Figura 3-11 se observa la posición del robot para un solo episodio con el agente 

entrenado, en esta se observa que el valor final está alrededor de las coordenadas (0,-1.5). 

Figura 3-11: Posición del robot para un episodio 

Posición del robot para un episodio 
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Nota. Trayectoria del robot partiendo de una posición aleatoria y yendo hacia la posición 

(0,-1.5) con el agente entrenado. Fuente. Elaboración propia 

3.2 Robot Diferencial 

El término robótica apareció por primera vez en una obra literaria importante escrita 

en el año 1817 por Mary Shelley y que se titula “Frankenstein”. El término robot, del checo 

“robota” – que significa servidumbre – se introdujo por primera vez en la obra “Rossum’s 

Universal Robots” del escritor checoslovaco Karel Capek publicada en 1917, sin embargo, 

fue Isaac Asimov Asimov quien hizo aparecer por primera vez en alguna de sus obras una 

máquina mecánica bien diseñada y que garantizaba cumplir con las tres leyes de la robótica 

que él mismo escribió (Contreras, 2003; Kubánková, 2020; Salazar, n.d.), y son: 

 

1. “Un robot no puede actuar contra un ser humano o, mediante la inanición, permitir 

que un ser humano sufra daños” 

2. “Un robot debe obedecer las órdenes dadas por los seres humanos, salvo que estén 

en conflicto con la primera ley” 

3. “Un robot debe proteger su propia existencia, a no ser que este en conflicto con las 

dos primeras leyes” 

 

En los años recientes la robótica se ha constituido por un amplio conjunto de 

disciplinas y, por ende, bastantes campos de estudio y aplicación, sin embargo, sus bases 

están fundamentadas en el trabajo conjunto de la mecánica, electrónica y computación. En 

especial esta última ha tenido mayor crecimiento, pues el término de inteligencia artificial 

se ha introducido como una parte muy importante en aplicaciones de robótica (IAT, n.d.).  

Debido a la gran variedad de campos de aplicación existen diferentes tipos de robot 

que se pueden clasificar según sus grados de libertad, su lenguaje de programación o su 

arquitectura. Según esta última, se define el robot móvil como un sistema con la presencia 

de una base móvil (con ruedas, orugas o patas) que otorga libertar al robot para desplazarse 

libremente a través del entorno (Siciliano et al., 2009). 
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3.2.1 Cinemática del robot móvil diferencial 

La información que se presenta a continuación se basa en las referencias (Bañó, 

2003; Mezeaa, n.d.; Solaque et al., 2014) 

Para el modelamiento cinemático del robot móvil es necesario conocer su 

desplazamiento y dirección ocasionado por la acción de las ruedas, para ello se utilizarán las 

dos representaciones de la Figura 3-12.  

 

Figura 3-12: Diagrama de configuración para el robot móvil con tracción diferencial 

Diagrama de configuración para el robot móvil con tracción diferencial 

 

 
Nota. El plano (a) muestra las variables físicas del robot móvil con tracción diferencial. El 

plano (b) muestra las variables que definen el moviemiento del robot. Fuente. Elaboración 

propia 

En la Figura 3-12(a) se observa el robot móvil diferencial con su marco de 

referencia de coordenadas locales (𝑋𝑋𝑅𝑅 ,𝑌𝑌𝑅𝑅) ubicado sobre el plano inercial de coordenadas 

globales (𝑋𝑋𝐼𝐼 ,𝑌𝑌𝐼𝐼), también se muestra la ubicación del punto medio del robot (𝑃𝑃𝑥𝑥,𝑃𝑃𝑦𝑦) y el 

ángulo de giro (𝜃𝜃), ello con respecto al plano inercial, también se muestra la longitud entre 

los centros de las ruedas (𝐿𝐿) y el radio de las ruedas (𝑟𝑟). En el plano de la Figura 3-12(b) se 

representa la velocidad traslacional del robot (𝑣𝑣), la velocidad angular de la rueda izquierda 

y derecha (𝜑̇𝜑𝑖𝑖 y 𝜑̇𝜑𝑑𝑑 respectivamente) y la velocidad angular (𝜔𝜔) del robot. 
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La velocidad traslacional del robot (𝑣𝑣) está definida por el promedio de las 

velocidades individuales de cada rueda y es proporcional al radio (𝑟𝑟) de las ruedas, esto se 

define matemáticamente en la ecuación (6). 

 

𝑣𝑣 = �𝜑̇𝜑𝑖𝑖+𝜑̇𝜑𝑑𝑑
2

� 𝑟𝑟  (6) 

 

Para lograr una rotación del robot sin conseguir que se desplace, las velocidades de 

cada rueda deben tener la misma magnitud, pero en dirección opuesta, por ello, la velocidad 

angular se define como la velocidad de las ruedas sobre la distancia que hay entre ellas (𝐿𝐿). 

Al igual que la velocidad traslacional, este movimiento es proporcional al radio de las 

ruedas, matemáticamente se define en la ecuación (7). 

 

𝜔𝜔 = �𝜑̇𝜑𝑖𝑖−𝜑̇𝜑𝑑𝑑
𝐿𝐿

� 𝑟𝑟  (7) 

 

La configuración que describe la pose del robot tiene dos parámetros: velocidad, con 

sus componentes en (𝑥𝑥, 𝑦𝑦), y la velocidad angular, esto se define en (8) respecto al plano del 

robot. La componente 𝑦𝑦 de la velocidad es cero ya que el desplazamiento del robot está 

orientado sobre el eje 𝑥𝑥. 

 

𝑞̇𝑞𝑅𝑅 = �
𝑥̇𝑥
𝑦̇𝑦
𝜃̇𝜃
� = �

𝑣𝑣
0
𝜔𝜔
�  

(8) 

 

Aplicando la matriz de rotación respecto al eje global (𝑍𝑍𝐼𝐼) que se expresa en la 

referencia (Siciliano et al., 2009), se obtiene la configuración de la pose respecto al plano 

inercial (𝑋𝑋𝐼𝐼 ,𝑌𝑌𝐼𝐼), expresado en la ecuación (9). 

 

𝑞̇𝑞𝐼𝐼 = �𝑥̇𝑥𝑦̇𝑦� = �cos (𝜃𝜃) − sin(𝜃𝜃)
sin(𝜃𝜃) sin (θ) � �

𝑣𝑣
0�  

(9) 
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En el caso de 2D la velocidad angular representada respecto al plano local es la 

misma respecto al plano global. Partiendo de ello y expandiendo la ecuación (9) obtiene la 

ecuación (10). 

 
𝑥̇𝑥 = 𝑣𝑣 ∗ cos (𝜃𝜃)
𝑦̇𝑦 = 𝑣𝑣 ∗ 𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠(𝜃𝜃)
𝜃̇𝜃 = 𝜔𝜔

  
(10) 

 

Reemplazando las ecuaciones (6) y (7) en (10) y, aplicando algebra, se obtiene la 

representación matricial de las ecuaciones que describen el movimiento del robot, en (11). 

 

�
𝑥̇𝑥
𝑦̇𝑦
𝜃̇𝜃
� =

⎣
⎢
⎢
⎡
𝑟𝑟
2
𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐(𝜃𝜃) 𝑟𝑟

2
𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐(𝜃𝜃)

𝑟𝑟
2
𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠(𝜃𝜃) 𝑟𝑟

2
𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠(𝜃𝜃)

𝑟𝑟
𝐿𝐿

− 𝑟𝑟
𝐿𝐿 ⎦

⎥
⎥
⎤
�𝜑̇𝜑𝑖𝑖𝜑̇𝜑𝑑𝑑

�  

(11) 
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4. Metodología de Desarrollo 

El proceso metodológico que se llevó a cabo para lograr cumplir los objetivos del 

presente proyecto se presenta en la Figura 4-1. 

 

Figura 4-1: Proceso metodológico para la implementación del algoritmo 

Proceso metodológico para la implementación del algoritmo 

 

 
Nota. La imagen muestra la secuencia lógica de las etapas llevas a cabo para el desarrollo 

del proyecto. Fuente. Elaboración propia 

4.1 Determinación del alcance y limitaciones 

El proyecto tenía como fin el diseño de un controlador basado en el algoritmo de 

aprendizaje por refuerzo Q-learning para conseguir que dos robots móviles navegaran de 

forma autónoma a través de un entorno simulado compuesto por bloques, cuya estructura 

representa obstáculos que deben ser evitados por los robots en busca de aprender la 

trayectoria que los condujera hacia una ubicación deseada y que estuviese definida a través 

de una función de recompensa. 

La culminación exitosa de este proyecto abre grandes posibilidades para continuar 

investigando en la implementación de algoritmos de inteligencia artificial junto con procesos 

de control a fin de automatizar los algoritmos implementados en la actualidad, logrando 

aprender trayectorias cada vez más complejas, haciendo uso de controladores más robustos 

o logrando vincular diferentes técnicas de IA con otros tipos de robot (Díaz Pinzón, 2018) 

.Además, los resultados obtenidos en el proyecto pueden ser utilizados para realizar una 
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comparación sobre la eficacia y confiabilidad de los modelos simulados vs los modelos 

implementados de manera física si se llegase a construir un prototipo. 

4.2 Asignación de tareas a desarrollar 

Habiendo definido los objetivos y el alcance del proyecto, se definió un cronograma 

acorde a la resolución de cada objetivo general, sin embargo, debido a la capacidad 

computacional con la que se contaba, se dilataron los tiempos en gran medida. 

Esta etapa resultó de gran importancia pues, aunque los tiempos definidos para del 

desarrollo se movieron, la asignación de tareas y sus tareas fue adecuada pues permitió 

lograr los objetivos del proyecto. 

4.3 Revisión bibliográfica 

La experiencia que se tenía previamente sobre inteligencia artificial se aprendió en 

algunas materias cursadas durante la carrera, específicamente, reconocimiento de patrones 

y en la materia de anteproyecto. Posteriormente, la revisión bibliográfica inició por realizar 

un curso sobre aprendizaje por refuerzo ofreció por el software Matlab en su página oficial 

de MathWorks, seguidamente se realizó una búsqueda de artículos y trabajos de grado, así 

como libros donde se habla principalmente de aprendizaje por refuerzo y, en una proporción 

más pequeña pero no menos importante, libros sobre robótica. 

4.4 Asignación de recursos 

Esta fue una de las etapas más importantes y críticas durante el desarrollo del 

proyecto, pues inicialmente se contaba con un equipo computacional con especificaciones 

promedio pero que no eran suficientes para obtener los resultados en el plazo establecido 

inicialmente. Por ello, se buscó la ayuda de otra persona con un computador más potente en 

cuanto a procesamiento y memoria RAM, Y fue en este donde se desarrolló la mayor parte 

del proyecto, sin embargo, los resultados finales se obtuvieron en un computador con 

especificaciones significativamente mayores a este último, pues el modelo final de los 

agentes entrenados se obtuvieron en un computador de escritorio con 16 gigas de memoria 
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RAM, una tarjeta gráfica dedicada de 12 gigas y un procesador AMD Ryzen 5 de 12 CPUs 

a 4.2GHz. 

4.5 Desarrollo del algoritmo 

En eta etapa se tomó como referencia el algoritmo desarrollado durante el curso de 

aprendizaje por refuerzo ofrecido por la plataforma de MathWorks. Se tomó este modelo y 

se modificó para implementarlo en un entorno multiagente con el fin de cumplir los 

objetivos del proyecto. 

4.6 Pruebas de funcionamiento y corrección de fallas 

Como etapa final, se probó el algoritmo de aprendizaje por refuerzo y se verificó que 

los agentes aprendieron a conducir a los robots hacia la posición deseada partiendo de una 

posición aleatoria, sin embargo, hubo que hacer un alto número de pruebas haciendo 

pequeñas modificaciones y observando cómo ello afectaba el tiempo de entrenamiento y la 

capacidad de aprendizaje de los agentes. 
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5. Estados y Acciones Para el Sistema Multiagente 

En Matlab se pueden crear redes neuronales utilizando la caja de herramientas de 

aprendizaje profundo (Deep Learning Toolbox). Para definir las capas de la red se puede 

hacer en una matriz donde cada elemento es una variable que representa una capa de la red. 

Las capas cuentan con ciertos parámetros como el tipo de capa, el número de neuronas, el 

nombre de la capa, entre otros. 

Si bien existe una gran variedad de capas para construir redes neuronales y que están 

disponibles en la caja de herramientas de aprendizaje profundo, para aplicar aprendizaje por 

refuerzo, hay un número de capas limitado y que se exponen en la Tabla 11-1 del Anexo A. 

En aprendizaje por refuerzo desarrollado con el software Matlab una gran parte de 

los datos se almacena en estructuras, como se observa en la Figura 5-1. Esta estructura 

corresponde a la salida de la función sim para un episodio de prueba y con un solo agente, 

pues al utilizar múltiples agentes se obtendrá una estructura por cada uno de ellos y se 

almacenarán como una matriz de estructuras. Cada estructura con el valor de las 

observaciones, las acciones realizadas, la recompensa obtenida por cada paso de tiempo y si 

el objetivo de ese agente en específico se cumplió o no. 

 

Figura 5-1: Ejemplo de una estructura de datos 

Ejemplo de una estructura de datos 

 
Nota. Este es un ejemplo la estructura de observaciones y acciones que se obtiene al utilizar 

la función sim de Matlab. Fuente. (Tearle, n.d.) 
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En la Figura 5-2 se muestra el diagrama de flujo general que se utilizó como guía 

para implementar el aprendizaje por refuerzo utilizando el software Matlab y Simulink: 

 

Figura 5-2: Diagrama de flujo para aplicar aprendizaje por refuerzo 

Diagrama de flujo para aplicar aprendizaje por refuerzo 

 
Nota. Fuente. Elaboración propia basada en (MathWorks, n.d.-b; Tearle, n.d.) 
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Al igual que para el modelo con un solo robot, los dos robots móviles con tracción 

diferencial tendrán 6 variables de estado observables continuas que corresponden a la 

posición (𝑥𝑥,𝑦𝑦), la orientación (sin(𝜃𝜃) , cos(𝜃𝜃)) y la velocidad (𝑣𝑣,𝜔𝜔). Y dos acciones 

continuas (para cada robot) que corresponden a la fuerza traslacional y rotacional, como en 

el Ejemplo 2. 

Para definir las variables que representa cada observación de los 6 estados se utilizó 

la función rlNumericSpec cuyo parámetro de entrada es un vector de igual tamaño al 

número de los estados ([6 1]), las dos variables cuentan con un identificador que las 

diferencia para cada uno de los agentes. Las variables definidas para representar las acciones 

se establecieron con parámetros similares a los utilizados en las variables de observación 

utilizando la misma función, en este caso, el tamaño de cada vector corresponde a las 

acciones ([2 1]) disponibles para cada agente, adicionalmente se utilizó el parámetro 

“UpperLimit” y “LowerLimit” establecidos en 1 y -1 respectivamente. 

Para definir el entorno de aprendizaje se utilizó el modelo dinámico del robot que se 

presenta en la Figura 7-2. También se utilizó la función rlSimulinkEnv, como parámetros 

se le entregó el nombre del modelo (nombre del archivo de Simulink) junto con la ruta de 

acceso a los bloques de aprendizaje por refuerzo, junto a ello, un vector que contenía las 

observaciones (concatenadas) de cada robot, al igual que las acciones.  

Finalmente, se utilizó una función de inició aleatoria para que, al empezar cada 

episodio, de entrenamiento o de verificación, los robots inicien en una posición aleatoria 

(pero limitada dentro de un área para cada uno) y una orientación aleatoria. 
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6. Función de Recompensa 

En la Figura 6-1 se puede observar el entorno donde se entrenaron los agentes y la 

posición objetivo para los dos robots en color verde. Debido a problemas de rendimiento del 

pc donde se entrenó este modelo, se estableció como restricción a cada robot que apareciera 

en una posición aleatoria (al iniciar un nuevo episodio) en una de las dos zonas delimitadas 

por el color azul y amarillo, en este sentido, el robot móvil nombrado como “robot” aparecía 

en una ubicación aleatoria únicamente dentro la zona delimitada en color azul, el robot móvil 

nombrado como “robot1” aparecía en una posición aleatoria dentro de la zona delimitada en 

color amarillo, sin embargo, la posición objetivo era la misma para los dos. 

 

Figura 6-1: Entorno donde entrenaron los dos agentes  

Entorno donde se entrenaron los dos agentes 

 
 

Nota. El objetivo para los dos robots es llegar a la posición (0,-1.5). Fuente. (Tearle, n.d.) 

 

La recompensa se definió partiendo de la posición objetivo para el robot, en primera 

instancia se deseaba que el robot se dirigiese hacia la posición 0 en el eje 𝑥𝑥, para ello, se 

utilizó una función que tuviese como salida su valor máximo si 𝑥𝑥 es igual a 0, esto se 

consiguió utilizando una exponencial gaussiana con el exponente negativo. En esta 

configuración el valor máximo de la función es 1, la función implementada es la presentada 
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en la ecuación (12) y se tomó como base la función expuesta en el ejemplo 2. Gráficamente 

la función respecto a 𝑥𝑥 se puede observar en la Figura 6-2. 

 

𝑟𝑟(𝑥𝑥) = 𝑒𝑒−8∗(𝑥𝑥/10)2  (12) 

 

Para lograr que en el eje y se incentivara ir hacia la ubicación -1.5 se utilizó una 

función exponencial decreciente (al igual que en el ejemplo 2), esta se presenta en la 

ecuación (13). Gráficamente se puede observar en la Figura 6-3. 

 

𝑟𝑟(𝑦𝑦) = 𝑒𝑒−3∗(𝑦𝑦/10)  (13) 

 

Figura 6-2: Recompensa del robot para el eje x 

 

Recompensa del robot para el eje x 

 
Nota. La gráfica se realizó con valores desde -8 hasta 8 con pasos de 0.1. Fuente. 

Elaboración propia con referencia en (Tearle, n.d.) 
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Figura 6-3: Recompensa del robot para el eje y 

 

Recompensa del robot para el eje y 

 
Nota. La gráfica se realizó con valores desde -1.5 hasta 8 con pasos de 0.1. Fuente. 

Elaboración propia con referencia en (Tearle, n.d.) 

Para incitar al robot a que se desplazara hacia la posición ((x, y) = (0, 0)) y luego 

hacia la posición (y = -1.5) se sumaron las dos funciones que lograban hacerlo en cada eje 

de forma independiente como se observa en la ecuación (14). En la Figura 6-4(a) se aprecia 

la forma de la función de recompensa, los colores cálidos representan valores de recompensa 

altos y los fríos representan recompensas negativas, la Figura 6-4(b) muestra la forma de la 

función de recompensa sobre el entorno de entrenamiento. 

 

𝑟𝑟 = 𝑐𝑐1𝑒𝑒−8(𝑥𝑥/10)2 + 𝑐𝑐2𝑒𝑒−3(𝑦𝑦/10) + 𝑐𝑐3  (14) 

 

Modificando los coeficientes 𝑐𝑐1, 𝑐𝑐2 y 𝑐𝑐3 para dar forma a la función de recompensa 

se obtuvo la función presentada en la ecuación (15). 

 

𝑟𝑟 = 0.05𝑒𝑒−8(𝑥𝑥/10)2 + 0.06𝑒𝑒−3(𝑦𝑦/10) − 0.14  (15) 
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Figura 6-4: Forma de la función de recompensa 

 

Forma de la función de recompensa 

 

 
 

Nota. La figura (a) muestra la forma de la función de recompensa. La figura (b) muestra la 

forma de la fusión de recompensa sobre el entorno de entrenamiento. Fuente. Elaboración 

propia basada en (Tearle, n.d.) 

Teniendo la forma de la función se agregaron recompensas y penalizaciones en base 

a las acciones que realice o el estado en el que se encuentra, esto para aportar más 

información al agente. Por ejemplo, cada episodio de entrenamiento se cuenta como 

terminado si algún robot choca con uno de los obstáculos (se debe penalizar con 

recompensas más bajas), o si llega a la posición objetivo (se recompensa mayormente). 

También se puede reducir el esfuerzo de los motores, puesto que las acciones del robot son 

fuerzas de rotación y traslación cuya energía de los motores proviene de las baterías, se 

puede desalentar la acciones que generan esfuerzo innecesario que representa una mayor 

carga para las baterías. Para lograr alcanzar la meta utilizando acciones mínimas se puede 

agregar un factor que limite las acciones con relación al cumplimiento del objetivo. De 

manera similar se puede agregar un factor que desaliente comportamientos no deseados, 

como girar demasiado rápido. La ecuación (16) recoge todos los factores de la función de 

recompensa que se utilizó (Tearle, n.d.). 
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𝑟𝑟 = 0.05𝑒𝑒−8�
𝑥𝑥
10�

2

+ 0.06𝑒𝑒−3�
𝑦𝑦
10� − 0.14 − 0.01𝜔𝜔2 + 5𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹 −

2𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶ó𝑛𝑛 + 0.01∑𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎ó𝑛𝑛2  
(16) 
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7. Actor, Crítico y Desarrollo en Simulink 

7.1 Crear el actor 

En el presente caso se utilizaron agentes de gradiente de políticas determinísticas 

profundos (DDPG) que están conformados por un actor determinístico y un crítico de valor 

Q.  

Para definir la red neuronal de cada actor se utilizó una capa de entrada con 6 

neuronas correspondientes al número de estados observables, posteriormente se utilizó una 

capa totalmente conectada con 100 neuronas y una capa ReLu, estas capas se copiaron dos 

veces más como sigue; capa totalmente conectada con 100 neuronas → capa ReLu → capa 

totalmente conectada con 100 neuronas → capa ReLu. Finalmente se utilizó una capa 

totalmente conectada con 2 neuronas que corresponde al número de acciones (Fuerza de 

traslación y Rotación) y una capa tanh (tangente hiperbólica) para establecer la salida dentro 

de los límites -1 y 1. 

La taza de aprendizaje se estableció en 5 ∗ 10−5. Para actualizar los valores de la 

ganancia (𝑤𝑤) y el bias (𝑏𝑏) se utiliza el método del descenso del gradiente (Ng, n.d.), para el 

presente caso se estableció el umbral en 10. Estos parámetros se especificaron en la función 

rlRepresentationOptions que posteriormente se utilizó como opciones al crear cada 

actor. 

Finalmente, para crear los actores se utilizó la función 

rlDeterministicActorRepresentation, en sus parámetros de entrada se especificó 

la matriz donde se definieron las capas de la red neuronal, la variable que almacena las 

observaciones, la variable donde se almacenan las acciones, el nombre de la capa de entrada 

de las observaciones, el nombre de la capa de salida y las opciones (establecidas 

anteriormente), esto se hizo de igual forma para los dos agentes. 

7.2 Crear el crítico 

Para crear el crítico se realizó un procedimiento similar al utilizado para crear al 

actor; Inicialmente se definió una red neuronal con una capa de entrada de 6 neuronas, 

correspondientes al número de estados observables, seguidamente se utilizó una capa 
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totalmente conectada con 100 neuronas y una capa ReLu, posteriormente se utilizó otra capa 

totalmente conectada con 100 neuronas, se utilizó una capa de adición con dos entradas y 

en una de ellas se conectó la red creada hasta el momento, se utilizó otra capa ReLu → capa 

totalmente conectada con 100 neuronas → capa ReLu. Finalmente se utilizó una capa 

totalmente conectada con 1 neurona que corresponde al valor Q. 

La otra red neuronal independiente se definió con una capa de entrada con 2 neuronas 

que corresponden a las 2 acciones (Fuerza de traslación y Rotación) y una capa totalmente 

conectada de 100 neuronas. Esta última capa se conectó a la otra entrada de la red neuronal 

de adición, quedando finalmente como se observa en la Figura 7-1. 

Finalmente, para crear el crítico se utilizó la función rlQValueRepresentation, 

en sus parámetros de entrada se especificó la matriz donde se definieron las capas de la red 

neuronal, la variable que almacena las observaciones, la variable donde se almacenan las 

acciones, el nombre de la capa de entrada de las observaciones, el nombre de la capa de 

entrada de las acciones y las opciones (se utilizaron las mismas que en el actor). Este proceso 

se realizó para los dos agentes de la misma forma. 

 

Figura 7-1: Estructura de la red neuronal del crítico  

Estructura de la red neuronal del crítico  

 
Nota. Estructura de la red neuronal del crítico. Fuente. (Tearle, n.d.) 



Actor, Crítico y Desarrollo en Simulink  59 

7.3 Desarrollo en simulink 

El modelo de la Figura 7-2 presenta la dinámica del robot móvil con tracción 

diferencial, esta se almacenó dentro de un bloque como se observa en la Figura 7-3.  

Figura 7-2: Dinámica del robot diferencial implementada en Simulink 

Dinámica del robot diferencial implementada en Simulink 

 
Nota. Dinámica del robot implementada en la herramienta Simulink. Fuente. (Tearle, n.d.) 

Figura 7-3: Bloque del robot móvil con tracción diferencial 

Bloque del robot móvil con tracción diferencial 

 
Nota. Dinámica del robot móvil con tracción diferencial almacenada dentro de un bloque 

para simplificar el modelo del entorno de simulación. Fuente. (Tearle, n.d.) 
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El modelo de cada robot es el mismo implementado en la prueba para un solo robot 

(como en el ejemplo 1) y que se puede observar en la Figura 7-3. Este se duplicó para 

conformar el entorno multiagente como se observa en la Figura 7-4. 

Figura 7-4: Modelo del entorno y los agentes (controller y contoller1) implementado en Simulink 

Modelo del entorno y los agentes (controller y contoller1) implementado en Simulink  

 
Nota. Modelo del entorno con dos robots (robot y robot1) y dos agentes (controller y 

controller1) implementado en Simulink. Fuente. Elaboración propia con base en 

(MathWorks, n.d.-b; Tearle, n.d.) 
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8. Evaluación del Algoritmo 

8.1 Entrenamiento de los agentes 

Para realizar el entrenamiento de los dos agentes se utilizó la función train. Como 

parámetros de entrada esta función recibe los dos agentes (en forma de vector), el entorno y 

las opciones de entrenamiento, estas últimas se implementaron con los siguientes 

parámetros: 

• Pasos máximos por episodio: 120 

• Número máximo de episodios: 50000 

• Duración media de la ventana de tiempo: 50 

• Criterios de detención de entrenamiento: Recompensa promedio 

• Valor para detener el entrenamiento: 2 

• Tamaño de la ventana para calcular la recompensa promedio: 100 episodios 

• Este entrenamiento se inició partiendo del agente preentrenado de la sección 

3.1.11. 

La salida de la función train es una estructura que contiene la información de la 

recompensa por cada uno de los episodios, la recompensa promedio, y la predicción de la 

recompensa futura a largo plazo realizada por el crítico. En la Figura 8-1 se puede observar 

el proceso del entrenamiento, se evidencia que se detuvo al cumplir el número máximo de 

episodios (5000) sin embargo, dicho modelo partió de un agente preentrenado con alrededor 

de 28000 episodios. Si bien no se consiguió que la recompensa promedio llegase al valor de 

2, fue suficiente para que los dos agentes aprendieran a controlar los robots y direccionarlos 

hacia la posición deseada. 
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Figura 8-1: Resultado del entrenamiento de sistema multiagente  

 

Resultado del entrenamiento de sistema multiagente  

 

 
 

Nota. Si bien la recompensa promedio no llegó al valor esperado, se cumplió el criterio de 

episodios máximos y se detuvo el entrenamiento. Fuente. Elaboración propia 
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8.2 Evaluación de los agentes 

Para evaluar los dos agentes se simularon 20 episodios, esto utilizando la función 

sim. Al ser un sistema multiagente, dicha función entrega como salida una matriz de 

estructuras donde cada fila corresponde al episodio y cada columna a los resultados de cada 

agente. Las filas de la matriz tienen la información de las observaciones por cada paso, el 

valor de las acciones, la recompensa y si el episodio se terminó por colisión, se cumplió el 

objetivo o por que se alcanzó el número máximo de pasos. Cabe resaltar que para cada 

episodio de prueba la posición inicial de los dos robots se establece de forma aleatoria. 

Después de determinar cuáles episodios terminaron para cada agente, comparando 

con el número de episodios ejecutados, se determinó cuáles fueron exitosos, en cuántos 

ocurrió alguna colisión y cuantos episodios no se completaron. Los resultados obtenidos se 

presentan en la Tabla 8-1. 

Tabla 8-1. Resultados de la validación de los agentes 

Resultados de la validación de los agentes 

 Agente 1 (controller) Agente 2 (controller1) 

Número de episodios completados 20 20 

Número de colisiones 0 0 

Episodios que no se completaron 0 0 

 

Nota: Los resultados se extrajeron utilizando la función sim y la notación de puntos. Fuente. 

Elaboración propia 

Para mostrar gráficamente los resultados obtenidos se simularon 5 episodios más para 

obtener la trayectoria de los dos robots y verificar la señal del error para cada agente. En la 

Figura 8-12 se muestran las posiciones que se tomaron para cada episodio. Los resultados 

se presentan a continuación. 

En la Figura 8-2 se muestra gráficamente la trayectoria de los agentes a través del 

entorno, evidenciando que llegan a la posición objetivo en el episodio 1 de prueba. 

En la Figura 8-3 se observa la señal del error para la posición respecto  𝑥𝑥 y para la 

posición respecto a 𝑦𝑦 de los dos robots, esto para el episodio número 1 de validación.  
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Figura 8-2: Trayectoria de los robots en el entorno (episodio 1) 

Trayectoria de los robots en el entorno (episodio 1) 

 

 
 

Nota. Posición de los dos robots para el episodio 1 de validación con los agentes entrenados. 

Fuente. Elaboración propia 

Figura 8-3: Señales del error (episodio 1) 

Señales del error (episodio 1) 

 
Nota. La figura (a) muestra el error de posición respecto a 𝑥𝑥 de los dos robots. La figura (b) 

muestra el error de posición respecto a 𝑦𝑦. Esto para el episodio 1. Fuente. Elaboración propia 

En la Figura 8-4 se muestra gráficamente la trayectoria de los agentes a través del 

entorno, evidenciando que llegan a la posición objetivo en el episodio 2 de prueba. 

En la Figura 8-5 se observa la señal del error para la posición respecto  𝑥𝑥 y para la 

posición respecto a 𝑦𝑦 de los dos robots, esto para el episodio número 2 de validación. 
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Figura 8-4: Trayectoria de los robots en el entorno (episodio 2) 

Trayectoria de los robots en el entorno (episodio 2) 

 
 

 
Nota. Posición de los dos robots para el episodio 2 de validación con los agentes entrenados. 

Fuente. Elaboración propia 

Figura 8-5: Señales del error (episodio 2) 

Señales del error (episodio 2) 

 

 
 

Nota. La figura (a) muestra el error de posición respecto a 𝑥𝑥 de los dos robots. La figura (b) 

muestra el error de posición respecto a 𝑦𝑦. Esto para el episodio 2. Fuente. Elaboración propia 
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En la Figura 8-6 se muestra gráficamente la trayectoria de los agentes a través del 

entorno, evidenciando que llegan a la posición objetivo en el episodio 3 de prueba. 

En la Figura 8-7 se observa la señal del error para la posición respecto  𝑥𝑥 y para la 

posición respecto a 𝑦𝑦 de los dos robots, esto para el episodio número 3 de validación. 

 

Figura 8-6: Trayectoria de los robots en el entorno (episodio 3) 

Trayectoria de los robots en el entorno (episodio 3) 

 
Nota. Posición de los dos robots para el episodio 3 de validación con los agentes entrenados. 

Fuente. Elaboración propia 

Figura 8-7: Señales del error (episodio 3) 

Señales del error (episodio 3) 

 
Nota. La figura (a) muestra el error de posición respecto a 𝑥𝑥 de los dos robots. La figura (b) 

muestra el error de posición respecto a 𝑦𝑦. Esto para el episodio 3. Fuente. Elaboración propia 
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En la Figura 8-8 se muestra gráficamente la trayectoria de los agentes a través del 

entorno, evidenciando que llegan a la posición objetivo en el episodio 4 de prueba. 

En la Figura 8-9 se observa la señal del error para la posición respecto  𝑥𝑥 y para la 

posición respecto a 𝑦𝑦 de los dos robots, esto para el episodio número 4 de validación. 

 

Figura 8-8: Trayectoria de los robots en el entorno (episodio 4) 

Trayectoria de los robots en el entorno (episodio 4) 

 
Nota. Posición de los dos robots para el episodio 4 de validación con los agentes entrenados. 

Fuente. Elaboración propia 

Figura 8-9: Señales del error (episodio 4) 

Señales del error (episodio 4) 

 
Nota. La figura (a) muestra el error de posición respecto a 𝑥𝑥 de los dos robots. La figura (b) 

muestra el error de posición respecto a 𝑦𝑦. Esto para el episodio 4. Fuente. Elaboración propia 
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En la Figura 8-10 se muestra gráficamente la trayectoria de los agentes a través del 

entorno, evidenciando que llegan a la posición objetivo en el episodio 5 de prueba. 

En la Figura 8-11 se observa la señal del error para la posición respecto  𝑥𝑥 y para la 

posición respecto a 𝑦𝑦 de los dos robots, esto para el episodio número 5 de validación.  

 

Figura 8-10: Trayectoria de los robots en el entorno (episodio 5) 

Trayectoria de los robots en el entorno (episodio 5) 

 
Nota. Posición de los dos robots para el episodio 5 de validación con los agentes entrenados. 

Fuente. Elaboración propia 

Figura 8-11: Señales del error (episodio 5) 

Señales del error (episodio 5) 

 
Nota. La figura (a) muestra el error de posición respecto a 𝑥𝑥 de los dos robots. La figura (b) 

muestra el error de posición respecto a 𝑦𝑦. Esto para el episodio 5. Fuente. Elaboración propia 



Evaluación del Algoritmo  69 

De los 5 últimos episodios de prueba que se realizaron se evidencia que los dos 

robots se dirigen hacia la posición (0,−1.5), aunque debido al espacio y la restricción de 

colisión entre ellos mismos, en el eje 𝑥𝑥 el robot1 se dirige levemente hacia la derecha y el 

otro hacia la izquierda. También se evidencia que el error respecto a 𝑦𝑦 no es cero debido a 

que los robots llegan a destiempo a la posición objetivo y, el primero que llega, se desplaza 

levemente más que el otro sobre el eje 𝑦𝑦 negativo. 

En la Figura 8-12 se observa un mapa de posiciones sobre el entorno, estas fueron 

las ubicaciones iniciales de los robots que se tomaron para la evaluación de las 5 pruebas. 

Figura 8-12: Posiciones iniciales considerada para la segunda prueba de evaluación de los agentes 

Posiciones iniciales considerada para la segunda prueba de evaluación de los agentes 

 

 
 

Nota. Las posiciones en color verde fueron las iniciales para cada episodio de entrenamiento 

del robot 1 controlado por el agente “controller”, las posiciones en color azul fueron las 

iniciales para cada episodio de entrenamiento del robot 2 controlado por el agente 

“controller1”. 

 

La Figura 8-13 muestra la recompensa que obtuvo cada agente en los 20 episodios 

de prueba, se puede apreciar que siempre fue positiva para todos los episodios. 
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Figura 8-13: Recompensa por episodio para el sistema multiagente 

Recompensa por episodio para el sistema multiagente 

 

 
 

Nota. La recompensa de algunos episodios es la misma obtenida en otros, por ello no se 

evidencia de manera clara la totalidad de los 20 episodios. Fuente. Elaboración propia 

8.3 Prueba en nuevo entorno 

8.3.1 Entrenamiento de los agentes 

Para el entrenamiento de los agentes sobre el entorno B (ver Figura 8-14) se 

utilizaron los mismos parámetros de entrenamiento presentados en la sección 8.1. También 

se utilizó dicho modelo como agente preentrenado para el entrenamiento en el entorno B. 

En la Figura 8-15 se presenta el proceso de entrenamiento, allí se observa que se detuvo de 

manera forzada oprimiendo el botón de Stop Training al llevar alrededor de 13000 episodios, 

pues al realizar pruebas previamente donde se entrenaron los agentes en un tiempo 



Evaluación del Algoritmo  71 

aproximado de 80 horas, se observó que a partir de los 10000 episodios la gráfica tenía la 

misma tendencia y no se cumplía el criterio de recompensa promedio para detenerse 

automáticamente. Aunque se detuvo el entrenamiento de manera forzada, en dicho modelo 

los agentes aprendieron a controlar los robots y direccionarlos hacia la posición deseada. 

 

Figura 8-14: Nuevo entorno de entrenamiento (entorno B) 

Nuevo entorno de entrenamiento (entorno B) 

 
Nota. Nuevo entorno que incluye obstáculos para los robots. Fuente. Elaboración propia 

8.3.2 Evaluación de los agentes 

Para evaluar los agentes se simularon 20 episodios como también se realizó en la 

sección 8.2. Los resultados obtenidos se presentan en la Tabla 8-2. 

 

Tabla 8-2. Resultado de la validación de los agentes en nuevo entorno (entorno B) 

Resultado de la validación de los agentes en nuevo entorno (entorno B) 

 Agente 1 (controller) Agente 2 (controller1) 

Número de episodios completados 20 20 

Número de colisiones 0 0 

Episodios que no se completaron 0 0 

Nota: Los resultados se extrajeron utilizando la función sim y la notación de puntos. Fuente. 

Elaboración propia 
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Figura 8-15: Resultado del entrenamiento de sistema multiagente en nuevo entorno (entorno B) 

Resultado del entrenamiento de sistema multiagente en nuevo entorno (entorno B) 

 

Nota. Aunque se detuvo el entrenamiento de manera forzada, los agentes lograron aprender 

y cumplir el objetivo. Fuente. Elaboración propia 
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La Figura 8-16 muestra la recompensa que obtuvo cada agente en los 20 episodios de 

prueba, allí se puede apreciar que siempre fue positiva al finalizar el episodio. También se 

aprecia que el tiempo en el cual se obtiene la recompensa es mayo en comparación con la 

recompensa obtenida en la sección 8.2 y que se observa en la Figura 8-13, esto debido a 

que los robots deben recorrer una mayor distancia. 

 

Figura 8-16: Recompensa por episodio para el sistema multiagente en nuevo entorno (entorno B) 

Recompensa por episodio para el sistema multiagente en nuevo entorno (entorno B) 

 

 
 

Nota. La recompensa de algunos episodios es la misma obtenida en instantes de tiempo muy 

similares al obtenido en otros, por ello no se evidencia de manera clara la totalidad de los 

20 episodios. Fuente. Elaboración propia 
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9. Recomendaciones 

Como se menciona en la introducción del presente documento, el aprendizaje y uso 

de la inteligencia artificial es una herramienta que permite al ingeniero tener una alta 

competitividad en el mercado laboral debido al amplio uso de la IA en un extenso número 

de áreas, por ello, primeramente, se sugiere habilitar espacios de investigación donde se 

aprendan las bases matemáticas y de programación requeridas para fortalecer su proceso de 

formación e investigación en el uso de las múltiples herramientas de las que se disponen 

para practicar inteligencia artificial. 

Ahora bien, en el marco del presente proyecto la recomendación primordial está 

enfocada en el equipo donde se entrenarán los agentes, ya que, como se menciona en la 

sección 10 y que se apoya en el Anexo B, resulta demasiado costoso computacionalmente 

utilizar aprendizaje por refuerzo con un sistema multiagentes que interactúan de manera 

individual para conseguir un objetivo general, por ejemplo, en el presente caso, puesto que 

los robots se pueden identificar como barreras dinámicas en el entorno de entrenamiento, se 

deben utilizar demasiadas restricciones para que el entrenamiento converja a lo esperado, 

esto puede traer grandes dificultades al implementarlo de manera práctica ya que en el 

mundo real no se pueden ignorar dichas restricciones. Por ello, para poder realizar 

aplicaciones reales se recomienda un pc con memoria RAM superior a 12GB y con una 

tarjeta gráfica dedicada, pues Matlab permite simular en paralelo haciendo uso de la GPU. 



Discusión y Conclusiones  75 

10. Discusión y Conclusiones 

En este trabajo de grado se logró desarrollar y simular un sistema multiagente basado 

en el algoritmo de aprendizaje por refuerzo Q-learning que permitió la navegación autónoma 

de dos robots móviles a través de un entorno donde aparecían de forma aleatoria y eran 

conducidos hacia una posición objetivo, logrando obtener una efectividad del 100%. 

• Se definieron correctamente los estados y acciones para cada uno de los agentes, 

permitiendo construir una red neuronal para cada crítico de valor Q, que permitió 

el aprendizaje de trayectorias en los dos robots móviles. 

• Se estableció de manera adecuada la función de recompensa que durante el 

entrenamiento permitió a los agentes escoger entre realizar una acción ya 

conocida (explotación) o realizar una acción por primera vez (exploración).  

• Se evaluó el rendimiento de los agentes simulando 20 episodios en los cuales la 

ubicación inicial de cada robot era aleatoria y a partir de allí el agente se 

encargaba de orientar al robot hacia los Estados que largo plazo le generaban una 

mayor recompensa acumulada, esto es, logrando el llegar a la posiciónl objetivo. 

de esos 20 episodios en el 100% de los casos los robots llegaron a la posición 

objetivo sin chocar con ningún obstáculo ni con ellos mismos. 

Si bien se logró cumplir con el objetivo general del proyecto, genera cierta 

incertidumbre sobre la eficiencia y eficacia del uso de este tipo de técnicas para solucionar 

problemas en la práctica, pues, por ejemplo, se generan dudas sobre el costo computacional 

necesario para trabajos robustos comparado con el tiempo que podría invertir un ingeniero 

experto en el tema, o si aún no lo fuera, sumar el tiempo que le tomaría aprender a desarrollar 

dicha tarea. 

Si se quisiera entrenar en un ambiente más grande resultaría altamente costoso 

computacionalmente debido a que debe hacer un alto número de pruebas para aprender qué 

acción realizar en cada uno de los posibles estados de todo el entorno y, si es muy grande, 

va a tener una cantidad inmensa de estados y tendría que haber estado al menos una vez en 

cada uno de ellos y probado las posibles acciones para saber qué acción le genera una 

recompensa mayor en el largo plazo, puesto que el agente únicamente puedes seleccionar 
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las acciones que generan mejor desempeño a largo plazo si durante el entrenamiento se 

encontró en los mismos estados específicamente. 

Se observó que la inteligencia artificial puede aprovecharse de problemas o vacíos 

que no se contemplen durante la programación, pues en el presente caso, hubo una prueba 

de entrenamiento en la que la inteligencia artificial explotó una falla respecto a los límites 

del área de entrenamiento y la condición establecida para un episodio ejecutado 

satisfactoriamente. En primera instancia no se había establecido un límite en el entorno de 

tal forma que la inteligencia artificial lo entendiera, por ejemplo, como una colisión. En 

segundo lugar el número de pasos por cada simulación era demasiado alto logrando así 

maximizar mayormente su recompensa si uno los robots se dirigía hacia la parte superior 

del entorno recibiendo recompensas negativas pequeñas y el otro se desplazaba hacia la 

posición 0 en el eje 𝑥𝑥 y rápidamente se manera seguida haciabel eje 𝑦𝑦 negativo hasta 

completar el número máximo de pasos por episodio, consiguiendo así obtener una 

recompensa promedio mayor en un número de episodios significativamente más pequeño 

que en otras pruebas, pero que al momento de evaluar al agente no se obtuvo ningun episodio 

satisfactorio.  
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11. Anexos 

11.1 Anexo A: Redes Neuronales 

11.1.1 Inspiración Biológica 

Anatómicamente una neurona recibe constantes pulsos eléctricos a través de un 

conjunto de delicadas estructuras llamadas dendritas, esta información es tratada por la 

neurona y a partir de esta toma las decisiones. Las neuronas emiten pulsos de actividad 

eléctrica hacia otras neuronas a través de una fibra llamada axón, que se escinde en millones 

de ramificaciones. 

El cuerpo o soma de la neurona es el encargado de realizar el tratamiento a los pulsos 

eléctricos que se reciben, es el “órgano de cómputo”. En la Figura 11-1 se puede apreciar 

la estructura de una neurona biológica, esta se debe tener en cuenta para entender el 

pensamiento que estuvo detrás de la concepción de una neurona artificial. 

 

Figura 11-1: Estructura de una neurona biológica  

Estructura de una neurona biológica  

 

Nota. La neurona biológica está conformada por el soma o cuerpo celular neuronal, en el 

cual se encuentra el núcleo de la neurona. El axón, la ramificación principal a través de la 

cual se envía información (en forma de pulsos eléctricos), las dendritas, son ramificaciones 
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más pequeñas que el axón y a través de ella se recibe la información. La vaina de mielina es 

un compuesto graso que recubre los nervios del cerebro. Fuente. (Clinic, 2021) 

Aunque las neuronas generalmente son cinco o seis órdenes de magnitud más lentas 

que las puertas lógicas de silicio, cuyos eventos ocurren cerca de los 10−3 y 10−9 segundos 

respectivamente, el cerebro compensa esta diferencia gracias a la cantidad de neuronas 

interconectadas entre ellas. A pesar de que una neurona es capaz de realizar numerosas tareas 

a una velocidad relativamente lenta, lo más interesante surge de la interconexión entre ellas 

(Artola Moreno, 2019). 

11.1.2 Neurona artificial 

La neurona artificial se puede entender como una operación algebraica con la cual 

se pretende imitar algunas características de la neurona biológica. En general, tiene entradas 

a través de las cuales recibe la información (de manera similar a las dendritas), 

posteriormente, en el núcleo de la neurona, se procesa la información para enviarla a la 

salida (a través del axón, en una neurona biológica) (Palmer & Montaño, n.d.). El modelo 

simplificado de una neurona artificial se puede representar como se observa en la Figura 

11-2. 

 

Figura 11-2: Ilustración  de una neurona artificial simple 

Ilustración  de una neurona artificial simple 

 

 

 

Nota. Representación de una neurona artificial. Se observan las dos entradas (𝑋𝑋1, 𝑋𝑋2) o 

dendritas (haciendo analogía con la neurona biológica) junto con los pesos correspondientes 

a cada entrada (𝑊𝑊𝑊𝑊1, 𝑊𝑊𝑊𝑊2), en el círculo azul se encuentra la función de activación (𝐹𝐹(𝑊𝑊,𝑋𝑋)) 
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aplicada a cada entrada multiplicada por su peso (proceso del que se encarga el soma), 

finalmente se observa la salida 𝑌𝑌𝑖𝑖 (axón). Esta neurona simple se conoce como perceptrón. 

Fuente. Elaboración propia. 

En el modelo se puede apreciar: 

La(s) entrada(s) de la red neuronal (𝑋𝑋𝑛𝑛): Cada entrada es un valor numérico (donde 

𝑋𝑋 ∈ ℝ) que representa una característica de la información que va a ser procesada por las 

neuronas de entrada y, posteriormente, pasara a otras neuronas que conforman la capa oculta 

en las que se aplicarán procesos matemáticos para finalmente, enviar la información a la 

capa de salida. 

Un conjunto de sinapsis o conectores, cada uno de los cuales tiene un peso sináptico 

(𝑊𝑊𝑖𝑖𝑖𝑖) que define la “fuerza” o “peso” que ejerce dicha conexión sobre la salida, para una 

entrada específica. 

Donde: 

𝑖𝑖 representa el número de la capa  

𝑛𝑛 representa la neurona de la capa 𝑖𝑖 

La función de red (∑) junto con la función de activación (𝐹𝐹), encargada de realizar 

la suma de las señales de entrada ponderado por las respectivas sinapsis de la neurona. La 

función de activación se utiliza para aplicar la no linealidad a las operaciones. Las más 

comunes se presentan a continuación (Calvo, 2018): 

o Sigmoide: Con rango de salida entre 0 y 1. 

𝑦𝑦(𝑥𝑥) =
1

(1 + 𝑒𝑒−𝑥𝑥) (17) 

o Tangente hiperbólica: Con rango de salida entre -1 y 1. 

𝑦𝑦(𝑥𝑥) =
𝑒𝑒𝑥𝑥 − 𝑒𝑒−𝑥𝑥

𝑒𝑒𝑥𝑥 + 𝑒𝑒−𝑥𝑥
 (18) 

o ReLu: Con rango entre 0 e ∞. 

𝑦𝑦(𝑥𝑥) = max(0, 𝑥𝑥) = �0 𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝 𝑥𝑥 < 0
𝑥𝑥 𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝 𝑥𝑥 ≥ 0 (19) 

o Softmax: utilizada generalmente en la salida para acotar la salida en el 

rango de 0 a 1, donde se puede interpretar como una probabilidad. 
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𝑦𝑦(𝑥𝑥)𝑖𝑖 =
𝑒𝑒𝑥𝑥𝑖𝑖

∑ 𝑒𝑒𝑥𝑥𝑗𝑗𝑁𝑁
𝑗𝑗=1

 (20) 

Donde 𝑖𝑖 representa una neurona (de 𝑁𝑁 neuronas) de la capa 

anterior a la softmax y 𝑁𝑁 es el total de las neuronas de la capa anterior a 

la softmax. 

La salida (𝑌𝑌(𝑥𝑥)𝑖𝑖) en función de la activación (generalmente función identidad). 

Cada neurona representa una operación algebraica donde multiplica el valor de la 

entrada por una constante de la rama (llamada peso) y agrega otro valor constante (sesgo o 

bias). El valor resultante se puede pasar a una función de activación y luego a la capa 

siguiente para que sea la entrada de otra neurona y seguir un proceso muy similar. A 

continuación, se presenta matemáticamente el valor de la salida de la neurona artificial 

simple (ver Figura 11-2): 

Sin la función de activación: 

𝑌𝑌(𝑥𝑥)1 = 𝑋𝑋1 ∗ 𝑊𝑊11 + 𝑋𝑋2 ∗ 𝑊𝑊12 + 𝑏𝑏  (21) 

Con la función de activación sigmoide (ecuación (1)): 

𝜎𝜎(𝑥𝑥) = 1
1+𝑒𝑒−(𝑋𝑋1∗𝑊𝑊11+𝑋𝑋2∗𝑊𝑊12+𝑏𝑏)   

(22) 

11.1.3 Clasificación de redes neuronales 

11.1.3.1 Clasificación según su topología  

Las redes neuronales se pueden clasificar según su topología y según el método de 

aprendizaje (Calvo, 2017a). Según su topología: 

Red neuronal monocapa: Conocida también como perceptrón simple. Se compone 

por una sola neurona con múltiples entradas que se operan con el peso de cada una y se 

suman, para finalmente enviar el valor a la función de activación y posteriormente a la salida.   

Red neuronal multicapa: También conocida como perceptrón multicapa, es una 

composición de diferentes redes monocapa. Cada capa de la red multicapa está conformada 

por múltiples neuronas, la primera capa (capa de entrada) generalmente tiene una neurona 

por cada dato de entrada, posteriormente la información se pasa a las neuronas que 
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conforman la ‘capa oculta’ en la que puede haber múltiples capas con múltiples neuronas, 

finalmente hay una capa de salida que puede estar conformada por una sola neurona o por 

múltiples neuronas. Según la conexión entre las capas puede ser una red parcialmente 

conectada o completamente conectada. 

Red neuronal convolucional (CNN): Las CNN son un tipo de red neuronal multicapa 

en la que se combinan capas de convolución con capas de reducción de manera alternada. 

La ventaja de este tipo de redes es que se entrena por partes para realizar una tarea (detectar 

una característica) lo que disminuye en gran medida el número de capas ocultas (Calvo, 

2017b). Este tipo de rede suele utilizarse más comúnmente con imágenes para aplicaciones 

de visión computacional.  

Red neuronal recurrente (RNN): Las RNN permiten una conexión arbitraria entre las 

neuronas, por lo cual no tienen una estructura definida en capas, incluso se pueden crear 

ciclos conectando la salida de una neurona a la entrada de la misma, permitiendo que la red 

tenga memoria. 

11.1.3.2 Clasificación según el método de aprendizaje 

Dependiendo del problema se pueden distinguir los siguientes esquemas de 

aprendizaje (Calvo, 2017a; Isasi & Galván, 2004): 

Aprendizaje supervisado: En este modelo de aprendizaje la base de datos que se 

utiliza para el entrenamiento debe tener dos tipos de atributos: los datos en sí mismos y 

alguna información relativa a la resolución del problema (una etiqueta), esta se utiliza para 

comparar la salida de la red neuronal con la salida que debería haber generado (información 

que se dispone en el conjunto de entrenamiento), y a partir de esta diferencia se modificarán 

los pesos de la red. 

Aprendizaje no supervisado: Para este modelo los datos del conjunto de 

entrenamiento tienen únicamente la información de los ejemplos, y no se tiene nada que 

permita orientar el proceso de aprendizaje. En el entrenamiento, la red modifica el peso de 

cada conexión a partir de la información interna. 

Aprendizaje por refuerzo: El aprendizaje por refuerzo se puede interpretar como una 

variante del aprendizaje supervisado, en esta no se dispone de una etiqueta que permita 
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evaluar el error que cometa la red neuronal por cada ejemplo de entrenamiento, en su lugar 

se determina si la salida que generó la red para dicho modelo es o no adecuada.  

Como se mencionó anteriormente las redes neuronales con topología de perceptrón 

multicapa se construyen utilizando múltiples neuronas en una capa y posteriormente 

utilizando diferentes capas para procesar los datos. Algunas capas comúnmente utilizadas 

en aprendizaje por refuerzo se presentan en la Tabla 11-1. 

 

Tabla 11-1. Capas de aprendizaje profundo que se utilizan en RL  

Capas de aprendizaje profundo que se utilizan en RL  

 

Capa Descripción 

imageInputLayer Capa que recibe vectores en 2-D y datos normalizados. 

tanhLayer Capa de activación con la función tangente hiperbólica. 

reluLayer Capa de activación con la función ReLu. 

fullyConnectedLayer 
Capa completamente conectada, todas las salidas de la capa 
anterior se conectan a cada neurona de la capa 
completamente conectada. 

Convolution2Layer Capa en la que se aplican filtros de convolución a los datos 
de entrada. 

additionLayer Capa donde se unen salidas de múltiples capas juntas. 

concatenationLayer Esta capa concatena las entradas en una dimensión 
establecida. 

 

Nota: Estas son algunas de las capas de aprendizaje profundo que se encuentran en la caja 

de herramientas de aprendizaje profundo (Depp Learning en inglés) en Matlab y que son 

compatibles con la caja de herramientas de aprendizaje por refuerzo (Reinforcement 

Learning en inglés). Fuente. (MathWorks, 2019).
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11.2 Anexo B: Dificultades presentadas durante el desarrollo 

Para las primeras pruebas de entrenamiento se utilizó un computador con las 

especificaciones mostradas en la Figura 11-3 y Figura 11-4. De estas pruebas se concluyó 

que no se contaba con las especificaciones computacionales necesarias para cumplir con los 

objetivos del proyecto, pues en una prueba que se realizó para entrenar el modelo con un 

solo robot, llegó a 25000 episodios en un tiempo superior a 150 horas y de manera similar a 

como se observa en la Figura 11-5 el sistema no evolucionó según lo esperado. Por esto se 

decidió no realizar más pruebas en dicho computador. 

 

Figura 11-3: Especificaciones (sistema) del pc utilizado en las primeras pruebas del entrenamiento (para un robot) 

Especificaciones (sistema) del pc utilizado en las primeras pruebas del entrenamiento (para 

un robot) 

 
Nota. Entre las especificaciones más destacadas se encuentra que tiene un procesador AMD 

A8 con 4CPUs de 2GHz y 8GB de memoria RAM. Fuente. Propia 
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Figura 11-4: Especificaciones (pantalla 1) del pc utilizado en las primeras pruebas del entrenamiento (para un robot) 

Especificaciones (pantalla 1) del pc utilizado en las primeras pruebas del entrenamiento 

(para un robot) 

 
 

Nota. En especificaciones de pantalla se observa que cuenta con tarjeta gráfica interna de 

referencia AMD Radeon (TM) R5. Fuente. Propia 

Durante la primera prueba que se realizó para un solo robot se decidió detener el 

entrenamiento cuando el número de episodios estaba alrededor de los 27000, pues no se 

evidenció que el sistema evolucionara según lo esperado. En la Figura 11-5 se observa que 

el sistema se mantiene sin presentar variaciones significativas a lo largo de los episodios, 

salvo algunas ocasiones que se obtuvieron recompensas positivas, sin embargo, no eran 

suficientes para que el crítico predijera valores positivos para la recompensa promedio en el 
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futuro y, si esto no sucedía, el actor no actualizaba los parámetros de su red neuronal para 

escoger acciones que lograran cumplir el objetivo, pues no se incita a ello. 

 

Figura 11-5: Resultado del entrenamiento del agente para un robot (fallido) 

Resultado del entrenamiento del agente para un robot (fallido) 

 

Nota. Primero entrenamiento fallido para un agente con un robot, se tomó la decisión de 

detener el entrenamiento de manera forzada, pues no se observó una evolución favorable en 

las 33 horas de entrenamiento. Fuente. Elaboración propia 

Inicialmente  se estaba utilizando la función rlOptimizerOptions para definir la tasa 

de aprendizaje y el umbral del gradiente de las redes neuronales, tanto para el crítico como 

para el actor, pues según la página oficial de MathWorks se recomienda utilizar esta nueva 

función debido a ciertos problemas de compatibilidad, sin embargo, se realizó una nueva 

prueba con la función rlRepresentationOptions que está definida para versiones anteriores a 

la 2021b de Matlab, con esta se obtuvieron los resultados esperados y que se evidencian en 

la sección 3.1.11, dicho modelo se entrenó en la versión 2022a de Matlab. 

Durante la etapa inicial del proyecto se había tomado la decisión de entrenar a un 

solo agente para que controlada dos robots y obtener una base de datos que se utilizaría 
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como agente preentrenado al momento de entrenar los dos agentes, sin embargo, en este 

modelo se encontraron múltiples dificultades debido a que el agente no era “consciente” de 

los dos robots, los procesaba como todo, es decir, únicamente tenía doce entradas y cuatro 

acciones, pero no identificaba a qué correspondía cada una, por ello, en el primer 

entrenamiento el agente aprendió que, al dejar un robot girando en círculos en una posición 

sin que chocara con ningún obstáculo, y llevando al otro robot hacia una posición negativa 

sobre el eje y, lograba obtener una recompensa muy alta. esto se evidencia en la Figura 

11-6. Al observar estos resultados se pusieron algunas restricciones en cuanto a los límites 

del mapa, contando como colisión sí salían de estos, adicionalmente se colocó un límite en 

la parte inferior el valor en 𝑦𝑦 = −4, encontrando que al tener tantas restricciones el crítico 

no incentivaba al actor a explorar nuevas acciones como se observa en la Figura 11-7. 

 

Figura 11-6: Resultado del entrenamiento de un agente con 2 robots (prueba 1)  

Resultado del entrenamiento de un agente con 2 robots (prueba 1) 

 

Nota. En esta primera prueba las restricciones se limitaban al choque con los obstáculos en 

color negro. Fuente. Elaboración propia 
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Figura 11-7: Resultado del entrenamiento de un agente con 2 robots (prueba 2)  

Resultado del entrenamiento de un agente con 2 robots (prueba 2) 

 

Nota. En esta prueba se incluyeron las restricciones que determinaban los límites de entorno 

como una colisión. Fuente. Elaboración propia 

En las Figura 11-8 y Figura 11-9 se observan las especificaciones del computador 

en el cual se obtuvo el resultado del entrenamiento presentado en sección 3.1.11. También 

fue el dispositivo en el cual se realizó una gran cantidad de pruebas, pues al no tener 

suficiente conocimiento sobre este campo de estudio se realizó un alto número de 

simulaciones en las que se modificaba levemente un parámetro y se ponía nuevamente a 

entrenar el agente, esto para examinar cómo se afectaba el comportamiento con dicho 

cambio. Sin embargo, para obtener el resultado final presentado en el presente proyecto se 

utilizó el computador con las especificaciones mostradas en las Figura 11-10 y Figura 

11-11. 
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Figura 11-8: Especificaciones (sistema) del computador portátil 

Especificaciones (sistema) del computador portátil 

 

Nota. Entre las especificaciones más destacadas se encuentra que tiene un procesador AMD 

Ryzen 5 con 8CPUs de 2.1GHz y 12GB de memoria RAM. Fuente. Propia 

 

 

 

 

 



Anexos  89 

Figura 11-9: Especificaciones (pantalla 1) del computador portátil 

Especificaciones (pantalla 1) del computador portátil 

 

Nota. En especificaciones de pantalla se observa que cuenta con tarjeta gráfica interna de 

referencia AMD Radeon (TM) Vega 8. Fuente. Propia 
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Figura 11-10: Especificaciones (sistema) del computador de escritorio 

Especificaciones (sistema) del computador de escritorio 

 

Nota. Entre las especificaciones más destacadas se encuentra que tiene un procesador AMD 

Ryzen 5 con 12CPUs de 4.2GHz y 16GB de memoria RAM. Fuente. Propia 
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Figura 11-11: Especificaciones (pantalla 1) del computador de escritorio 

Especificaciones (pantalla 1) del computador de escritorio 

 

Nota. En especificaciones de pantalla se observa que cuenta con tarjeta gráfica integrada de 

referencia NVIDIA Geforce RTX 3060. Fuente. Propia 
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11.3 Anexo C: Agentes disponibles en Matlab 

A continuación, se presenta una sección tomada del libro Reinforcement Learning 

Toolbox: User’s Guide disponible en: https://www.mathworks.com/help/reinforcement-

learning/ en la sección PDF Documentation (disponible con cuenta MathWorks). 

 

  

https://www.mathworks.com/help/reinforcement-learning/
https://www.mathworks.com/help/reinforcement-learning/
https://www.mathworks.com/help/pdf_doc/reinforcement-learning/index.html
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