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Resumen

Este Trabajo de Fin de Grado aborda el desafio del control autdbnomo en sistemas de manipulacion
aérea mediante técnicas de Aprendizaje por Refuerzo Profundo (en inglés Deep Reinforcemente
Learning (DRL)). La integracion de brazos robodticos en vehiculos aéreos altera drasticamente la
dinamica del sistema debido a los continuos desplazamientos del centro de masa y la inyeccion de
pares de reaccion sobre la base flotante. Para resolver esta complejidad, se ha modelado un cuadrotor
equipado con dos brazos roboéticos dentro del motor fisico MuJoCo. El objetivo central ha consistido
en lograr que el agente ejecute una maniobra de aproximacion y agarre de precision sobre una carga
util (una caja), operando tanto en condiciones de gravedad terrestre (1g) como en un entorno de
microgravedad simulada (0g).

Frente a las limitaciones del control analitico clasico en escenarios no lineales, el niicleo metodologico
se ha basado en el entrenamiento de redes neuronales mediante el algoritmo Proximal Policy
Optimization (PPO). El desarrollo ha exigido el disefio de arquitecturas de actuacion especificas para
cada medio —un control jerarquico en cascada para el vuelo atmosférico y un control omnidireccional
de fuerzas para el vacio— junto con un trabajo de ingenieria de la funcién de recompensa. Gracias a
la implementacion de penalizaciones dinamicas y restricciones geométricas virtuales, se lograron
erradicar problemas conductuales intrinsecos del aprendizaje, tales como colisiones a alta velocidad
por falta de frenado aerodindmico o giros descontrolados al extender los brazos manipuladores.

Los resultados empiricos extraidos de la simulacion demuestran la convergencia hacia politicas de
control robustas y mecanicamente eficientes en ambos regimenes dindmicos. En la Tierra, el agente
logrd estabilizar la actitud y operar con un esfuerzo de control minimo, coordinando el vuelo
estacionario con la cinematica de los brazos para ejecutar una aproximacion segura. En el espacio, el
modelo demostro su capacidad para interiorizar la conservacion del momento, aprendiendo de forma
auténoma a aplicar retropropulsion para detenerse y pares compensatorios anticipados para anclar la
plataforma en el vacio. En su conjunto, el proyecto muestra la viabilidad del DRL continuo, al menos
en simulacion, para la manipulacion aérea, y abre una via directa hacia su futura implementacion en
robdtica de servicio y exploracion espacial.
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Abstract

The project focuses on the challenge of autonomous control in aerial manipulation systems using Deep
Reinforcement Learning (DRL) techniques. The integration of robotic arms into aerial vehicles
drastically alters system dynamics due to continuous shifts in the center of mass and the injection of
reaction torques into the floating base. To address this complexity, a quadrotor equipped with two
robotic arms was modeled within the MuJoCo physics engine. The central objective was to enable the
agent to perform a precise approach-and-grasp maneuver on a payload (a box), operating both under
Earth gravity (1g) and in a simulated microgravity environment (0g).

Given the limitations of classical analytical control in highly nonlinear scenarios, the methodological
core relied on training neural networks using the Proximal Policy Optimization (PPO) algorithm. The
development required designing specific actuation architectures for each environment —a cascaded
hierarchical controller for atmospheric flight and an omnidirectional force controller for vacuum
conditions— along with extensive engineering of the reward function. Through the implementation of
dynamic penalties and virtual geometric constraints, the system successfully eliminated behavioral
problems inherent to learning, such as highspeed collisions due to the absence of aerodynamic braking
or uncontrolled rotations when extending the robotic arms.

Empirical results extracted from simulation demonstrate convergence toward robust and mechanically
efficient control policies in both dynamic regimes. On Earth, the agent stabilized its attitude and
operated with minimal control effort, coordinating hover flight with arm kinematics to execute a safe
approach. In space, the model showed its ability to internalize momentum conservation, autonomously
learning to apply retropropulsion to stop and anticipatory compensatory torques to anchor the platform
in vacuum. Overall, the project shows the viability of continuous DRL —at least in simulation— for
aerial manipulation and opens a direct path toward its future implementation in service robotics and
space exploration.
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Notacion

DRL Deep Reinforcement Learning (aprendizaje profundo por refuerzo)

UAV Unmanned Aerial Vehicle (vehiculo aéreo no tripulado)

UAM Unmanned Aerial Manipulation System (vehiculo aéreo de manipulacion
no tripulado

RL Reinforcement Learning (aprendizaje por refuerzo)

DoF Degrees of Freedom (grados de libertad)

CoM Center of mass (centro de masa)

MDP Markov Decision Process (proceso de decision de Markov)

PPO

Proximal Policy Optimization (optimizacion proximal de politicas)
PWM Pulse Width Modulation (modulacion por ancho de pulso)



1 INTRODUCCION

La robotica aérea ha experimentado un crecimiento exponencial en la tltima década, transformando
sectores que van desde la inspeccion de infraestructuras hasta la agricultura de precision. Sin embargo,
la proxima frontera en este campo no se limita a la observacion pasiva, sino que busca la interaccion
fisica activa con el entorno. En este contexto, el presente Trabajo de Fin de Grado (TFG) aborda el
diseno, simulacion y control de un sistema de manipulacion aérea mediante técnicas de Aprendizaje
por Refuerzo Profundo (Deep Reinforcement Learning, DRL).

1.1 Contexto y motivacion

Los Vehiculos Aéreos No Tripulados, UAV (del inglés Unmanned Aerial Vehicle), cominmente
conocidos como drones, han demostrado ser plataformas versatiles y eficientes para tareas de
vigilancia y teledeteccion. No obstante, existe una demanda creciente en la industria y en operaciones
de busqueda y rescate para dotar a estos robots de capacidades de manipulacion. Surge asi el campo
de la manipulacion aérea [1], que consiste en acoplar brazos roboticos u otros efectores finales a una
plataforma aérea, permitiendo al sistema agarrar, transportar y ensamblar objetos en lugares de dificil
acceso o peligrosos para el ser humano.

La motivacion principal para el desarrollo de Sistemas de Manipulacion Aérea No Tripulados (UAMS,
por sus siglas en inglés) reside en su capacidad para operar en entornos inaccesibles, peligrosos o no
estructurados para el ser humano o para la robotica terrestre convencional. Las aplicaciones potenciales
son variadas: desde el transporte de cargas en logistica de Gltima milla y el ensamblaje de estructuras
en altura, hasta la inspeccion por contacto de infraestructuras criticas (como puentes o lineas de alta
tension) y operaciones de busqueda y rescate en zonas de desastre.

Uno de los desafios principales de la manipulacion aérea radica en la compleja dinamica del sistema
acoplado. A diferencia de un manipulador industrial fijo al suelo, un manipulador aéreo es un sistema
de base flotante. El movimiento de los brazos robéticos desplaza el centro de masa del sistema y genera
pares de reaccion que perturban la estabilidad del vuelo del dron. Tradicionalmente, este problema se
ha abordado mediante teoria de control clasica (PID, LQR, control adaptativo), lo cual requiere un
modelado matematico complejo (para el caso de esquemas de control centralizados) y una
sintonizacion compleja de ganancias para contrarrestar las perturbaciones no lineales.

En afos recientes, el aprendizaje por refuerzo (Reinforcement Learning, RL) ha emergido como una
alternativa prometedora. En lugar de programar explicitamente las leyes de control, el RL permite que
un agente aprenda una politica de control dptima a través de la interaccion prueba-error con un entorno
simulado. Esta capacidad para manejar dindmicas complejas y no linealidades sin necesidad de un
modelo analitico perfecto motiva el uso de esta técnica en el presente proyecto.

1.2 Definicién del problema

El problema central que aborda este trabajo es el control autonomo de un sistema de manipulacion
aérea hibrido para realizar una tarea de agarre de precision.



2 Introduccién

El sistema robdtico, denominado en este proyecto como la integracion de la plataforma aérea
"multirotor X4" (un cuadrotor) y el sistema de manipulacion "LiCAS A1" (compuesto por dos brazos
roboticos antropomorficos), presenta un alto nimero de grados de libertad (DoF, por sus siglas en
inglés). El control debe gestionar simultaneamente la estabilidad del vuelo del cuadrotor (posicion y
orientacion) y la cinematica de los brazos para posicionar los efectores finales.

La tarea especifica consiste en aproximar el dron a una caja objetivo situada sobre una estructura
elevada (una caja base de mayor tamafio), insertar dos ganchos en forma de L (efectores finales) debajo
del asa de la caja objetivo y realizar una maniobra de elevacion estable. Este escenario plantea
multiples dificultades técnicas:

1. Acoplamiento dinamico: el movimiento de los brazos LiCAS Al afecta directamente a la
actitud del multi-rotor, requiriendo una compensacion activa del empuje y los torques de los
motores.

2. Precision geométrica: los ganchos en forma de L requieren una alineacion precisa en posicion
y orientacion (Yaw) respecto al asa de la caja. Un error milimétrico puede provocar colisiones
que desestabilicen el sistema o el fracaso del agarre.

3. Seguridad y restricciones: el agente debe evitar colisiones con la caja base sobre la que reposa
el objetivo, aprendiendo a aproximarse con la altitud y angulo adecuados.

4. Simulacion de alta fidelidad: para que el aprendizaje sea efectivo, es necesario un entorno
fisico realista. Se utiliza el motor de fisica MuJoCo en un entorno Linux (Ubuntu 24.04 bajo
WSL) para simular las interacciones de contacto, friccion y dindmica de cuerpos rigidos.

1.3 Objetivos del trabajo

El objetivo principal de este TFG es desarrollar, entrenar y validar un modelo de control basado en
aprendizaje por refuerzo profundo (Deep Reinforcement Learning (DLR)) que permita a un
manipulador aéreo (multi-rotor + LiCAS A1) realizar el agarre autdbnomo de una carga en un entorno
simulado bajo gravedad terrestre.

Para alcanzar este propoésito general, se definen los siguientes objetivos especificos:

e Modelado y simulacion del sistema: integrar los modelos fisicos del multi-rotor y los brazos
LiCAS A1l en un entorno de simulacion MuJoCo, definiendo correctamente las propiedades
inerciales, los limites de los actuadores y las geometrias de colision.

o Diseiio del entorno de aprendizaje (Gymnasium): desarrollar un entorno compatible con la
interfaz Gymnasium que gestione las observaciones del agente (estado del dron y brazos), las
acciones y la logica de simulacion. En posteriores capitulos se hablara sobre él.

o Ingenieria de la funcion de recompensa (Reward Shaping): esta parte es fundamental.
Disenar una funcion de recompensa robusta que guie al agente a través de las distintas fases de
la tarea: navegacion y aproximacion al objetivo, alineacion de ganchos, agarre y elevacion,
penalizando comportamientos indeseados como inestabilidad, movimientos bruscos o
colisiones.
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o Implementacion de estrategias de entrenamiento avanzadas: aplicar técnicas como
Curriculum Learning (incremento progresivo de la dificultad de aparicion) y penalizaciones
no lineales para optimizar la convergencia del algoritmo PPO (Proximal Policy Optimization).

e Validacion y analisis de resultados: evaluar el desempefio del modelo entrenado mediante
métricas de éxito y analisis visual de los episodios, utilizando un flujo de trabajo hibrido entre
simulacion local y renderizado en la nube (Google Colab).

o Exploracion de escenarios de microgravedad: Como objetivo secundario, evaluar la
capacidad de transferencia del modelo o su reentrenamiento para operar en entornos de
microgravedad (0g), simulando condiciones espaciales.

1.4 Estructura del documento
La presente memoria se organiza en seis capitulos que detallan el desarrollo del proyecto:

o Capitulo 1: Introduccion. Presenta el contexto, la motivacion, la definicion del problema y
los objetivos del proyecto.

e Capitulo 2: Formulacion del problema y estado del arte. Revisa la literatura existente sobre
manipulacion aérea y algoritmos de DRL, ademas de detallar la formulacion matematica de la
dinamica del sistema acoplado.

o Capitulo 3: Modelado y simulacion del sistema. Describe la implementacion técnica del
robot en MuJoCo, detallando las caracteristicas fisicas del multi-rotor, los brazos LiICAS Aly
la arquitectura de control de bajo nivel.

o Capitulo 4: Disefio del entorno de aprendizaje (RL) en 1g. Explica la arquitectura del
entorno en Gymnasium, profundizando en el disefio de la funcion de recompensa, el espacio
de observaciones y la configuracion del entrenamiento (hiperparametros y algoritmo), todo en
gravedad terrestre.

o Capitulo 5: Adaptacion y disefio del entorno en microgravedad (0g). Trata la transferencia
de conocimiento desde el entorno terrestre al espacial, mostrando las restructuraciones
necesarias del modelo fisico y la simulacion, los problemas y dificultades encontradas, la
reingenieria de control y la configuracion del entrenamiento.

o Capitulo 6: Resultados y discusion. Presenta los resultados experimentales obtenidos,
analizando las curvas de aprendizaje, el comportamiento del agente en la fase de gravedad
terrestre y el analisis de la transferencia a microgravedad.

e Capitulo 7: Conclusiones y trabajos futuros. Resume los logros alcanzados, identifica las
limitaciones actuales del sistema y propone lineas de investigacion para dar continuidad al
proyecto.






2 FORMULACION DEL PROBLEMA Y ESTADO DEL
ARTE

Este capitulo establece el marco tedrico necesario para abordar el problema de la manipulacion aérea
auténoma. Se realiza una revision preliminar de la literatura actual sobre sistemas de manipulacion con
multirrotores, identificando los desafios dinamicos inherentes al acoplamiento mecanico.
Posteriormente, se introduce el DRL como la solucién metodolégica adoptada para superar las
limitaciones de los enfoques de control clasicos en entornos complejos y dindmicos. Finalmente, se
formaliza matematicamente la dindmica del sistema acoplado compuesto por el cuadrotor y los brazos
roboticos LiCAS Al.

2.1 Manipulaciéon aérea con multirrotores

La manipulacion aérea representa una evolucion natural de la robdtica de servicio, extendiendo las
capacidades de los UAVs desde la observacion pasiva hacia la interaccion fisica activa con el entorno.

2.1.1. Arquitectura y desafios dinamicos

Un UAM se compone tipicamente de una plataforma de vuelo, generalmente un multirrotor debido a
su capacidad de vuelo estacionario, y uno o mas manipuladores roboticos acoplados a su estructura
base. A diferencia de los manipuladores industriales anclados al suelo, donde la base es
cinematicamente fija, un manipulador aéreo opera sobre una base flotante.

Desde la perspectiva del estado del arte, autores como Ruggiero et al. [1] clasifican estos sistemas
seglin su configuracion mecanica y método de agarre. El sistema propuesto en este proyecto (multi-
rotor + LiCAS Al) entra en la categoria de manipuladores aéreos de brazos multiples, una
configuracion que, aunque aumenta la carga util y la destreza operativa, introduce una complejidad
dinamica significativa.

Un importante desafio en esta area es el acoplamiento dindmico. El movimiento de las articulaciones
de los brazos roboticos (en este caso, los servos del LICAS A1) provoca dos efectos inmediatos sobre
la plataforma aérea:

1. Desplazamiento del Centro de Masa (CoM): al extender los brazos para alcanzar la caja
objetivo, el CoM global del sistema se desplaza. Si el controlador de vuelo no compensa este
cambio, se genera un torque gravitacional que desestabiliza el dron, provocando derivas que
pueden impedir la precision necesaria para insertar los ganchos.

2. Torques de reaccion y momentos de inercia variable: seglin la tercera ley de Newton, los
torques aplicados por los motores de los brazos generan torques de reaccion opuestos sobre el
cuerpo del dron. Como sefialan Orsag et al. [2], estas perturbaciones son altamente no lineales
(términos de Coriolis) y dependen de la velocidad y aceleracion de las articulaciones de los
manipuladores.

3. Fuerzas externas de contacto: fuerzas de contacto externas que el entorno y los objetos
ejercen sobre los brazos roboticos, perturbando la base flotante del muti-rotor.



6 Formulacion del problema y estado del arte

2.1.2. Estrategias de Control en la Literatura

Historicamente, el control de manipuladores aéreos se ha abordado mediante técnicas de control
desacoplado o control adaptativo.

o Enfoques desacoplados: tratan al brazo robdtico como una perturbacion externa que el
controlador de vuelo (generalmente un PID en cascada) debe rechazar. Este enfoque es
funcional para movimientos lentos y cargas ligeras, pero falla en maniobras agresivas o cuando
la masa del manipulador es significativa respecto a la del dron, como es el caso del sistema
considerado aqui.

o Enfoques basados en modelo: técnicas como el Computed Torque Control o la Linealizacion
por Realimentacion intentan modelar matematicamente toda la dindmica del sistema para
predecir y cancelar las perturbaciones. Sin embargo, como discuten Ollero y Heredia [3],
estos métodos dependen de una identificacion paramétrica extremadamente precisa (masas,
tensores de inercia, longitudes exactas). En escenarios reales, donde el dron debe levantar una
caja (como en este caso), la masa de la carga puede ser desconocida a priori, lo que degrada el
rendimiento de los controladores basados puramente en modelo.

2.1.3. Manipulacién aérea de doble brazo

El uso de dos brazos, como en la configuracion LiCAS Al empleada en este trabajo, anade una capa
adicional de complejidad conocida como la coordinacion bimanual. En la literatura, sistemas como el
desarrollado en el proyecto AEROARMS han demostrado que el uso de dos brazos permite manipular
objetos mas grandes y reducir los torques en las articulaciones individuales.

Sin embargo, para la tarea especifica de este proyecto —agarrar una caja por el asa utilizando ganchos
en L— se requiere una precision milimétrica simultanea en ambos efectores finales. Un error en la
sincronizacion de los brazos o una desviacion en el Yaw (guifiada) del dron puede provocar que un
gancho colisione con la caja base o falle el agarre del asa, desestabilizando fatalmente al dron. La
dificultad de programar explicitamente estas trayectorias coordinadas en un entorno con restricciones
(suelo, techo, obstaculo inferior) motiva la exploracion de métodos de aprendizaje automatico, donde
el agente descubre la politica de coordinacion Optima.

2.2 Aprendizaje por refuerzo en robética (DRL)

El DRL ha surgido como una metodologia disruptiva para el control de sistemas roboticos complejos.
A diferencia del control clasico, que requiere un conocimiento explicito y preciso de la dindmica del
sistema, el DRL permite que un agente aprenda politicas de control Optimas directamente a partir de
la experiencia interactiva con el entorno. Esta capacidad es especialmente importante en tareas de
manipulacion aérea donde las interacciones de contacto (friccion, colisiones) y las dinamicas
aerodindmicas son dificiles de modelar analiticamente con precision.

221 Fundamentos de RL: Procesos de Decision de Markov (MDP)

El problema de aprendizaje por refuerzo se modela matematicamente como un Proceso de Decision
de Markov, MDP (Markov Decision Process, de sus siglas en inglés). Un MDP proporciona un marco
formal para la toma de decisiones en situaciones donde los resultados son en parte aleatorios y en parte
bajo el control del decisor.
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Formalmente, un MDP se define como una tupla (S, A, P, R, y), donde:

o S (Espacio de Estados): es el conjunto de todas las posibles configuraciones del sistema. En
el contexto de este proyecto, el estado s; € S incluye la informacion cinematica del cuadrotor
(posicion, velocidad lineal y angular) y de los brazos roboticos LiICAS Al (angulos y
velocidades articulares), asi como la posicion relativa de la caja objetivo.

e A (Espacio de Acciones): es el conjunto de decisiones disponibles para el agente. Dado que
se controlan motores y servos, el espacio de acciones a; € A es continuo. En cada instante ¢,
el agente emite un vector de accion que se traduce en comandos de empuje/torques para el
dron y posiciones para los servos.

e P (Funcion de Transicion): denotada como P(s;y; | s, a;) define la probabilidad de
transicionar al estado sy, dado el estado actual s; y la accion ejecutada a,. En este trabajo,
esta funcion no se conoce explicitamente, sino que es implicita y esta gobernada por el motor
de fisica MuJoCo, que calcula la dindmica de cuerpos rigidos y colisiones.

e R (Funcion de Recompensa): R(s;, a;, S;41) €s una sefial escalar que el agente recibe tras
ejecutar una accion. Es el mecanismo principal de retroalimentacion; el objetivo del agente es
maximizar la suma acumulada de recompensas a lo largo del tiempo. El disefio de esta funcion
(Reward Shaping) es uno de los componentes principales de la ingenieria del sistema.

e Yy (Factor de Descuento): un escalar y € [0,1) que determina la importancia de las
recompensas futuras frente a las inmediatas.

El objetivo del agente es aprender una politica tg( a; | s; ), parametrizada por una red neuronal con
pesos 0, que maximice el retorno esperado J(1):
T
>
t=0

Donde T representa una trayectoria (episodio) de estados y acciones generada por la politica.

J(M) = Erq

2.2.2 Algoritmos On-Policy: Proximal Policy Optimization (PPO)

Dentro del espectro de algoritmos de DRL, la manipulacién robdtica continua suele abordarse
mediante métodos de gradiente de politica (Policy Gradient). En particular, este trabajo utiliza el
algoritmo Proximal Policy Optimization (PPO), introducido por Schulman et al. en 2017, [4].

PPO es un algoritmo On-Policy, lo que significa que el agente aprende y actualiza su red neuronal
utilizando los datos generados por su politica actual. Se elige PPO frente a otras alternativas (como
Deep Deterministic Policy Gradient (DDPG) o Soft Actor-Critic (SAC)) por su excelente equilibrio
entre simplicidad de implementacion, eficiencia de muestreo y, sobre todo, estabilidad numérica y
convergencia.

2.2.21 Lafuncion objetivo "Clipped"

El problema fundamental de los métodos de gradiente de politica estdndar es que una actualizacion
demasiado grande en los pesos de la red neuronal puede "romper" la politica, llevando al agente a una
zona del espacio de estados de la que no puede recuperarse (colapso de rendimiento).
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PPO mitiga esto imponiendo una restriccién en cudnto puede cambiar la nueva politica g respecto a
la politica anterior g ,,. En lugar de usar una restriccion dura (como TRPO), PPO utiliza una funcion
objetivo "recortada":

LCLP(9) = E,[min(r.(8)4,, clip(r:(8),1 — €, 1 + €)4,)]
Donde:

Tt(e) — Tfe(at|5t)

es el cociente de probabilidad entre la nueva y la vieja politica.
Tfeold( at|st )

e A, es la funcion de ventaja estimada, que cuantifica cuanto mejor es una accion comparada
con el promedio de acciones en ese estado.

e € es un hiperparametro (tipicamente 0.2) que define el intervalo de recorte.
2.2.2.2 Arquitectura Actor-Critic
PPO se implementa bajo una arquitectura Actor-Critic:

1. El Actor (politica 1tg): decide qué accion tomar dado un estado.

2. El Critic (funcién de valor V y): estima el retorno esperado de un estado, sirviendo como base
para calcular la ventaja A, y reducir la varianza del gradiente.

Esta estructura permite al manipulador aéreo aprender maniobras complejas de forma robusta,
evitando oscilaciones drasticas en el comportamiento del dron durante el entrenamiento, un factor vital
cuando se simulan sistemas con dinamicas de vuelo sensibles.

2.3 Dinamica del sistema acoplado

El sistema roboético considerado en este trabajo es un UAM compuesto por una base flotante activa (el
cuadrotor) y un sistema de manipulacion de dos brazos (LiCAS A1). El modelado de este sistema se
aborda mediante el formalismo de Newton—Euler para cuerpos rigidos, considerando el sistema como
un conjunto de eslabones interconectados dindmicamente.

2.3.1 Ecuaciones de movimiento del cuadrotor

El movimiento del cuadrotor se define respecto a dos marcos de referencia: el marco inercial fijo en el
mundo Fyy, = Ow, X, Yw, Zw ¥ €l marco del cuerpo Fz = Op, X, V5, Zg fijado al centro de masa
(CoM) del dron.

El estado del cuadrotor se define por su posiciéon p = [x,y, z]T € R3 y su orientacion, representada
por la matriz de rotacion R € SO(3) (o cuaterniones q en la implementacion computacional), que
mapea vectores de Fp a Fg. Las ecuaciones dindmicas de traslacion y rotacion vienen dadas por:

{mp = fTRe3 —mg+ fext
Jo =7T—w X (Jw) + Toxt



Simulaciéon y Control de Manipulador Roboético Aéreo Bi-Brazo mediante Aprendizaje por Refuerzo
Transferible a Microgravedad

donde:
e m: masa total del sistema.

fr = 27?:1 fi: empuje total generado por los cuatro rotores en la direccion del eje zg, con e; =
[0,0,1]".

J: tensor de inercia del sistema.

w: velocidad angular del cuerpo.

T: par de control generado por los motores (roll, pitch, yaw).

fext, text: fuerzas y pares externos, que incluyen perturbaciones aerodinamicas y las fuerzas
de reaccion generadas por el movimiento de los brazos roboticos.

2.3.1.1 Diferenciacion entre gravedad terrestre (1g) y microgravedad (0g)

Un aspecto distintivo de este proyecto es la evaluacion del sistema en dos regimenes gravitatorios, lo
cual altera fundamentalmente el término g en la ecuacion de traslacion.

Régimen de gravedad terrestre (1g): en este escenario, g = [0,0,9.81]" m/s?2. El cuadrotor debe
generar un empuje constante fr = mg para mantener el vuelo estacionario. Esto impone una carga
continua en los actuadores y acopla fuertemente la actitud con la aceleracion lateral. Para moverse
lateralmente, el dron debe inclinar su vector de empuje, perdiendo componente vertical que debe ser
compensada aumentando la potencia total.

Régimen de microgravedad (0g): en el escenario de simulacion espacial, g = [0,0,0]7. La dindmica
cambia drasticamente:

mp = frRes + fore

En ausencia de peso, no es necesario un empuje de sustentacion. Cualquier aplicacion de fuerza fr
genera una aceleracion pura sin necesidad de vencer la gravedad. Esto libera a los actuadores de la
carga de sustentacion, pero introduce un nuevo desafio de control: la inercia se convierte en el factor
dominante y el sistema es mucho mas sensible a las perturbaciones de los brazos, ya que no existe una
fuerza restauradora gravitacional.

2.3.2 Cinematica de los manipuladores robéticos
El sistema de manipulacion LiCAS Al consta de dos brazos robdticos antropomorficos idénticos
(izquierdo y derecho). Basandose en la definicion del modelo fisico, cada brazo posee cuatro grados
de libertad rotacionales.
Sea Gprazo = |41, 92, 3, q4] T €l vector de variables articulares de un brazo, donde:

e ;: flexién/extension de hombro

e @,:abduccion/aduccion de hombro

e (3: rotacidn media/lateral de hombro
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e g4 flexion extension de codo

La posicion y orientacion del efector final respecto al marco del cuerpo del dron F5 se obtiene
mediante la cinematica directa, representada como una composicion de transformaciones homogéneas:

Tge (dbrazo) = Tl?ase ’ T{?ase (q1) - Tzl (q2) - T’s? (q3) - Te3e (q4)
donde Tee?® es lamatrizhomogénea 4 X 4 que contiene larotacién Ree y la posicion p,, del gancho.
2.3.21 Acoplamiento cinematico y dinamico

El principal desafio abordado por el agente de aprendizaje por refuerzo es que la configuracion de los
brazos qurms = [qL, qr] modifica en tiempo real las propiedades inerciales del sistema aéreo
completo.

El centro de masa total del sistema p,, varia en funcion de la posicion de los brazos:

1
Pcom (qbrazos) = m <mbasepbase + Z mipi(qbrazos))
i

total

Dado que el controlador de vuelo asume un centro de masa estatico o geométricamente centrado, el
desplazamiento Ap,, inducido por la extension de los brazos genera un par gravitacional parasito:

Taist = APcom X Mg

Este efecto es percibido por el dron como una perturbacion externa. El agente de RL debe aprender a
predecirlo y compensarlo, ya sea modificando la distribucion de empuje de los motores o
reconfigurando los brazos para mantener el equilibrio.

Para modelar matematicamente este comportamiento, el modelo dinamico completo del manipulador
aéreo se formula habitualmente agrupando las fuerzas y pares en tres términos principales. En primer
lugar, los términos inerciales, donde la aceleracion lineal y angular de la base aérea y la aceleracion
articular de los brazos se afectan mutuamente de forma cruzada, reflejando el acoplamiento fisico. En
segundo lugar, los términos no lineales de Coriolis y fuerzas centrifugas, que dependen de las
velocidades del sistema. Por ultimo, el término de gravedad, responsable de generar los pares
perturbadores debido a los desplazamientos continuos del centro de masa (CoM) mencionados
anteriormente.

La obtencion de este modelo dinamico completo se puede abordar mediante dos enfoques clasicos de
la mecénica: la formulacion de Euler-Lagrange o la de Newton-Euler. Si se emplea el método analitico
de Euler-Lagrange, el estado del sistema se define mediante un vector de coordenadas generalizadas
cuya dimension es de 6 + 2Ny, 5, donde los 6 primeros grados de libertad corresponden a la posicion
y actitud de la base flotante (dron), y los 2Ny, representan las articulaciones de los dos brazos
robdticos, siendo Ny, €l nimero de grados de libertad de cada brazo individual.

No obstante, en el contexto de este proyecto, la resolucién de esta compleja interaccion dinamica se
delega en el motor fisico. Para ello, MuJoCo no resuelve las ecuaciones simbdlicas de Euler-Lagrange,
sino que calcula el modelo dindmico del sistema completo en cada paso de simulacion aplicando el
método recursivo de Newton-Euler, mucho mas eficiente para calcular las aceleraciones directas e
inversas en cadenas cinematicas complejas.



3 MODELADO Y SIMULACION DEL SISTEMA

El desarrollo y validacion de algoritmos de control para robots aéreos manipuladores conlleva riesgos
operativos y costes elevados si se realizan directamente sobre plataformas fisicas. Por ello, la
simulacion de alta fidelidad se presenta como una etapa intermedia indispensable. Este capitulo detalla
la implementacion virtual del sistema robdtico, describiendo las herramientas de software empleadas,
el modelado fisico de los componentes y la arquitectura de control integrada.

3.1 Entorno de simulacion: MuJoCo

Para la simulacion fisica del entorno y del agente robdtico se ha seleccionado el motor MuJoCo
(Multi-Joint dynamics with Contact). Desarrollado originalmente por Emo Todorov en la Universidad
de Washington y posteriormente adquirido y liberado como cédigo abierto por Google DeepMind,
MuJoCo se ha establecido como el estandar de facto en la comunidad de investigacion en RL y
robotica.

La eleccion de MuJoCo frente a otros motores fisicos convencionales o motores de videojuegos (Unity,
Unreal Engine) se fundamenta en tres ventajas técnicas criticas para la manipulacion aérea:

3.1.1 Dinamica en coordenadas generalizadas

A diferencia de los motores de juegos que suelen utilizar coordenadas maximas (donde cada eslabon
tiene 6 grados de libertad y se unen mediante restricciones algebraicas que pueden violarse
numéricamente), MuJoCo opera en coordenadas generalizadas.

Esto implica que el sistema se modela matematicamente como un arbol cinematico ramificado. Las
articulaciones no son restricciones que se resuelven a posteriori, sino que definen la topologia del
sistema. Para el manipulador aéreo multi-rotor + LiCAS Al, esto garantiza que los brazos robdticos
nunca se "separen" del chasis del dron, incluso bajo aceleraciones extremas 0 movimientos bruscos
durante la fase de exploracion del entrenamiento. Esta estabilidad numérica es fundamental para que
el algoritmo PPO converja, ya que elimina el ruido estocéstico derivado de errores de simulacion.

3.1.2 Modelo de contacto avanzado para manipulacién

El desafio central de este proyecto es el agarre de una caja mediante ganchos rigidos. La simulacion
de contactos rigidos es tradicionalmente problematica en computacion, propensa a inestabilidades o
penetraciones irreales de objetos.

MuJoCo aborda esto mediante un modelo de contacto tnico basado en optimizacion convexa. En lugar
de tratar los contactos como restricciones duras e instantaneas, utiliza un modelo de "contacto suave"
definible mediante los pardmetros solref (referencia de solver) y solimp (impedancia de solver). Esto
permite simular:

1. Friccion realista: fundamental para que los ganchos en L retengan el asa de la caja sin
deslizarse irrealmente.

2. Fuerzas normales estables: permite al agente aprender a aplicar la fuerza necesaria para
levantar la carga sin generar colisiones explosivas entre el gancho y el asa.

11
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En la definicion del modelo, se ha hecho uso explicito de estas capacidades definiendo las geometrias
de los ganchos y el asa con primitivas de colision de tipo cépsula (capsule), las cuales son
computacionalmente eficientes y proporcionan superficies de contacto continuas y suaves.

3.1.3 Eficiencia computacional para DRL

El entrenamiento de agentes mediante DRL requiere millones de pasos de simulacion. MuJoCo esta
escrito en C/C++ altamente optimizado, permitiendo velocidades de simulaciéon muchas veces
superiores al tiempo real.

Ademas, su integracion con Python a través de los bindings oficiales permite el acceso directo a las
estructuras de datos de bajo nivel (mjData y mjModel). Esto ha facilitado la implementacion del
codigo, permitiendo la lectura exacta de estados internos (posiciones, velocidades, matrices de
rotacion) para el calculo de la recompensa y la reinicializacion determinista del entorno, algo dificil de
lograr con simuladores de caja negra.

3.2 Modelado fisico del agente

La fidelidad de la simulacién depende intrinsecamente de la precision con la que se modelen las
propiedades fisicas del agente robdtico. En este trabajo, el sistema se compone de dos subsistemas
acoplados mecanicamente: la plataforma aérea (el cuadrotor) y el sistema de manipulacion bimanual
(los brazos "LiCAS A1"). A continuacion, se detalla la caracterizacion inercial de ambos componentes,
cuyos parametros han sido incorporados al entorno MuJoCo para minimizar la brecha entre simulacion
y realidad.

3.21 Plataforma aérea (multi-rotor)

La plataforma aérea utilizada es un multirrotor de configuracion cuadrotor en X, disefiado para
soportar la carga util del sistema de manipulacion. Para garantizar una dinamica de vuelo realista,
especialmente en maniobras que requieren cambios rapidos de actitud, es fundamental modelar
correctamente la distribucion de masa y los momentos de inercia del vehiculo.

A partir del analisis CAD del modelo "Multirotor X4", se han extraido los siguientes parametros
inerciales que definen la respuesta del dron ante los pares generados por los motores y las
perturbaciones externas:

e Masa total de la base: 4.65 kg.

e Tensor de Inercia: El tensor de inercia, calculado respecto al Centro de Masa (CoM) y
expresado en el sistema de referencia del cuerpo, presenta una simetria caracteristica de este
tipo de aeronaves, donde los términos fuera de la diagonal (Ixy, Ly, Iyz) son despreciables
frente a los momentos principales de inercia.

Los valores implementados en el modelo fisico son:

0.3045 0 0
Iese=| 0 02156 0 | [kg-m?]
0 0  0.3945

12
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Estos valores reflejan una distribucion de masa donde la inercia en el eje Z (I, =~ 0.39 kg - m?) es
mayor que en los ejes de cabeceo y alabeo, consistente con la geometria plana y extendida del chasis.

* Mass: 4.65 kg

* I, =3044550 [g- cm?]
* Iy, = 2156286 [g- cm?]
+ I, = 3944833 [g- cm?]
* Iy =15[g-cm?]

* ‘lxz =0 [g ' CmZJ

« Iy, = 138[g- cm?]

* Mass: 4.65 kg

¢ I = 0.3045 [kg - m?]

Ly = 0.2156 [kg - m?]

« I, = 0.3945 [kg - m?]

¢ Iy =15x107° [kg- m?]
* ‘rxz =0 [kg ' mZ]

« I,, = 138 x 1075[kg - m?]

Imagen 1: Parametros dindmicos multi-rotor

3.2.2 Sistema de manipulacion (LiCAS A1)

El sistema de manipulacion integrado es el LICAS A1, un sistema robotico dual antropomorfico
disefiado especificamente para aplicaciones de manipulacion (rigidez variable o adaptabilidad
mecanica).

El modelado de los brazos es imprescindible debido al acoplamiento dindmico: el movimiento de
los eslabones altera el centro de gravedad total del sistema aéreo y genera pares de reaccion que el
controlador de vuelo debe compensar. Cada brazo se ha modelado como una cadena cinematica
serie compuesta por eslabones rigidos conectados por articulaciones revolucionarias.
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LICAS A1 - Simplified 3D Model

Imagen 2: Modelo 3D LiCAS Al

LICAS A1 ~ Simplified 3D Model

Shoulder pitch
structure

Shoulder yaw
structure

| §

Shoulder roll
structure

-

Imagen 3: Modelo 3D LiCAS Al (2)

A continuacion, se presentan los pardmetros dindmicos (masa, inercia y posicion del CoM) para

cada eslabdn de la cadena cinematica:
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Tabla 1: Parametros dindmicos LiCAS A1

Eslabén (link) Masa Inercia Principal (Ixx Centro de Masa
(kg) JAyy,lzz) [kg-m2] (CoM) local [m]
L:3.02-1073
Estructura ) 10-4 o
hombro (Pitch) 0.639 1,,:8.64 - 10 Az: —0.012
1,,:3.39-1073
Lx:3.68-107*
Ay = 0.0236,
Estructura ) 10-4
hombro (Roll) 0.233 l,:1.16 - 10 ~ = 00058
1,,:3.76 - 107*
L:3.49-107*
Ax = —0.015
Estructura ) 10-4 ’
hombro (Yaw) 0.246 ly:4.46 - 10 ~ = 0100
1,,:1.49-107*
Ly:4.21-107%
Estructura codo _ 10-4 .
(Pitch) 0.214 ly,:4.26 - 10 Az:0.039
1,,:5.01-1075
Lx:3.94-107%
Antebrazo + 0.106 I,,,:3.75-107* Az: 0.092
gripper
1,,:3.05-107°

Es importante destacar la ligereza de los eslabones distales (el antebrazo apenas supera los 100
gramos), una caracteristica de disefio fundamental en manipulacion aérea para minimizar la
inercia rotacional y reducir el impacto de los movimientos rapidos del brazo sobre la estabilidad
del dron. Estos valores se han definido en el archivo XML de MuJoCo para asegurar que la
simulacion respete la fisica del hardware real.

3.3 Arquitectura de control de bajo nivel

El control de un sistema de manipulacion aérea presenta un desafio dual: por un lado, requiere una
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planificacion de alto nivel para resolver la tarea estratégica (navegar hacia la caja, alinear los ganchos
y levantarla); por otro, exige una gestion continua y precisa de los actuadores para mantener la
estabilidad frente a la gravedad y las perturbaciones dinamicas.

En las fases iniciales de este proyecto, se explord una arquitectura de control "End-to-End" pura, donde
la red neuronal del agente interactuaba directamente con los comandos de los motores. En esta
configuracion, el espacio de accion del agente consistia en modificaciones porcentuales directas sobre
el empuje de los cuatro rotores y los torques de las articulaciones.

Sin embargo, los experimentos preliminares demostraron que este enfoque conlleva severas
limitaciones:

1. Dificultad de convergencia: el agente debe aprender desde cero la dinamica de vuelo, el
mezclado de motores y la compensacion de gravedad antes de poder siquiera aproximarse a la
caja.

2. Comportamiento oscilatorio: las redes neuronales estocasticas tienden a generar salidas con
ruido de alta frecuencia, lo que se traduce en vibraciones mecanicas inaceptables en los rotores
y en movimientos espasmodicos de los brazos, impidiendo la precision necesaria para insertar
los ganchos en el asa.

3. Brecha simulacion-realidad: en la robdtica aérea real, los pilotos automaticos (como PX4)
gestionan la estabilizacion basica. Un agente que aprende a controlar voltajes de motores
directamente dificilmente seria transferible a un hardware fisico.

Para superar estos obstaculos, se ha disefiado e implementado una arquitectura de control jerarquica o
en cascada. En este esquema, el sistema se divide en dos bucles de control:

e Bucle externo (politica de alto nivel): es el agente de DRL (PPO). Su funcion no es mover los
motores, sino generar consignas de alto nivel (velocidad lineal deseada, tasa de yaw y posicion
objetivo de los brazos).

e Bucle interno (controlador de bajo nivel): es un conjunto de controladores clasicos (PID y
control proporcional) que reciben las consignas del agente y calculan las fuerzas y torques
exactos necesarios para cumplirlas, garantizando la estabilidad del sistema.

Esta abstraccion permite que el agente se centre en la "toma de decisiones", delegando la ejecucion
dindmica al controlador de bajo nivel. A continuacion, se detalla la implementacion de estos
controladores para la plataforma aérea y el sistema de manipulacion.

3.3.1  Control de vuelo: mezclador y PID en cascada.
La implementacion final del controlador de vuelo opera bajo la siguiente 16gica de control en cascada:
3.3.1.1 Espacio de accion y referencias de control

El agente PPO genera un vector de accion continuo normalizado a € [—1,1]. Las primeras cuatro
componentes de este vector (a,.3) se mapean a referencias fisicas de velocidad en el marco del cuerpo
del dron (Body Frame, Fg):

da

Vier) = [vE5 w55 vf] = @0 - a0z
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ll—’r.ef = Oy - as

Donde a,, = 1.5 m/sy oy, = 1.0 rad/s son los factores de escalado definidos en el entorno. Esto limita
la agresividad del vuelo, garantizando que el agente opere dentro de una envolvente de vuelo segura.

3.3.1.2 Estimacion de estado y cambio de marco de referencia

El simulador MuJoCo proporciona las velocidades lineales v" en el marco inercial del mundo (world
frame). Sin embargo, el control de vuelo de un cuadrotor se realiza intrinsecamente en su propio
sistema de referencia (un sensor IMU real mide aceleraciones y velocidades angulares en Fg). Por
tanto, el primer paso del bucle de control es transformar la velocidad del mundo al cuerpo mediante la
matriz de rotacion Ry, g:

vB =Rl - vV

Esta operacion es critica para que el controlador PID pueda corregir errores relativos a la orientacion
actual del dron ("hacia adelante", "hacia la derecha"), independientemente de su orientacion global.

3.3.2 Lazos de control PID

El sistema implementa tres lazos de control desacoplados para gestionar los grados de libertad del
vehiculo:

Control de Altitud (Eje Z)

Para el control vertical, se utiliza un controlador PID completo sobre el error de velocidad en el eje Z
(e,; = v& — vP). Dado que el mantenimiento de la altitud es critico para la seguridad, este controlador
incluye un término integral para eliminar el error en estado estacionario y un término derivativo para
amortiguar oscilaciones:

U; = Kp,zevz + Ki,zf ey dt — Kd,zsz

Para evitar el problema del integral windup (saturacion del integrador) cuando el dron esta lejos del
objetivo, se implemento6 un clamping o saturacion de la integral en el rango [—0.2, 0.2]. La salida final
de empuje (Upryse) SUMa este término de control a un valor feedforward de sustentacion base
(hover throttle), calculado para contrarrestar exactamente la gravedad:

Uthrust = Unover 1 Uz
Los parametros sintonizados experimentalmente son K, = 6.0,K; = 2.0, Kz = 0.2
Control Horizontal (Ejes X-Y) y Actitud
El movimiento lateral utiliza una estructura en cascada:

e Lazo externo (velocidad): un controlador proporcional (P) convierte el error de velocidad
lateral en angulos de inclinacion deseados (Roll ¢ y Pitch 6,4). Por ejemplo, si el dron necesita
avanzar (velocidad X positiva), debe inclinar el morro hacia abajo (Pitch negativo).

04 = Kp,v(vg - 7-75)' bq = _Kp,v(v;li - 7-73113)
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Estos angulos objetivo se saturan a +£0.35 radianes (= 20°) para evitar vuelcos incontrolables.

e Lazo Interno (actitud): un controlador PD compara los angulos deseados con la orientacion
actual del dron (obtenida de la matriz de rotacion) para calcular los torques de control
necesarios:

Upitch = Kp,att(ed - e) - Kd,atté

Uporl = Kp,att (q)d - (I)) - Kd,att(i)

Con ganancias Kj 4t = 5.0y K4 ¢+ = 0.15.
Control de Yaw

El control de direccion (Yaw) es un controlador P simple que actiia sobre la velocidad angular en el
eje Z del cuerpo:

Uyaw = Kp,yaw(q’;ef - 1]})

Este término permite al agente alinear el dron con la caja objetivo para facilitar la insercion de los
ganchos.

Frecuencias de ejecucion

Conviene sefialar que, en un controlador de vuelo real, estos lazos en cascada no funcionan todos a la
vez, sino que cada uno va a su propio ritmo, marcado por la dindmica del dron y las limitaciones de
los sensores. El lazo mas interno, el de control de velocidad angular, tiene que reaccionar muy rapido
ante perturbaciones y ruido de los motores, asi que suele ejecutarse alrededor de 1 kHz. El siguiente
nivel, el de actitud, que se basa en la fusion de datos de acelerometros y giroscopios, trabaja a una
frecuencia mas baja, tipicamente en torno a 250 Hz. Por tultimo, el lazo externo, encargado de la
velocidad y la posicion, depende de sensores mas lentos como el GPS o las cdmaras, por lo que
normalmente se queda sobre los 50 Hz.

En este entorno de simulacion con MuJoCo, adaptado para RL, se ha optado por simplificar un poco
este esquema usando una aproximacion sincrona. Es decir, todos los lazos se calculan a la vez en cada
paso de decision del agente (segun el tiempo de paso). Aunque es una simplificacion, en la practica
permite acelerar mucho el entrenamiento de la red neuronal sin perder suficiente fidelidad como para
mantener la estabilidad del sistema y poder validar correctamente la parte de manipulacion.

Mezclador de motores

Finalmente, las salidas abstractas de los controladores (Uspryst, Urotts Upitch, Uyaw) deben traducirse
en comandos individuales para los cuatro motores. Para una configuracion de cuadrotor en "X", se
utiliza la siguiente matriz de mezcla estandar:

M, 1 -1 -1 +1 U{thrust}
M, _ 1 +1 -1 -1 Ufroll}
M, N 1 +1 +1 +1 Ufpitch}
M, 1 -1 +1 -1 Ufyaw}
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Esta funcion distribuye las fuerzas de manera que un comando de pitch, por ejemplo, incremente la
velocidad de los motores traseros y disminuya la de los delanteros, generando el par necesario sin
alterar el empuje total neto. El resultado de esta matriz de mezcla es un vector de comandos que se
limita estrictamente al rango normalizado de [0,1]. En la practica, esta sefial representa el porcentaje
de uso de cada motor (una especie de PWM virtual) respecto a su empuje maximo.

En cuanto al dimensionamiento fisico, la masa total del sistema (el chasis X4 de = 4.5 kg mas los
brazos manipuladores) llega a rondar los 8 kg al despegue. Para que el control sea viable, en MuJoCo
se han configurado los motores con un empuje maximo de unos 50 N cada uno (= 5 kg de traccion
por motor). Asi, para compensar los = 80 N del peso en vuelo estacionario, el empuje base se queda
en torno al 40% de la capacidad total (es decir, valores de 0.4 a la salida del mezclador).

Este sobredimensionamiento no es casual, es algo basico en el disefio de multirrotores. Mantener el
empuje por debajo del 50% deja margen de maniobra suficiente para que el sistema pueda responder
cuando se le exige mas, por ejemplo, al generar momentos para inclinar el dron. Si los motores ya
estuvieran cerca del limite, no podrian aportar ese extra de empuje sin saturarse, lo que acabaria
provocando pérdidas de altura o incluso inestabilidad durante la manipulacion.

Esta arquitectura robusta libera al algoritmo de RL de la carga de aprender la estabilizacion basica,
permitiéndole centrarse en la coordinacion compleja requerida para la maniobra de agarre.

3.3.3 Control de vuelo: mezclador y PID en cascada

El subsistema de manipulacion LiCAS A1, compuesto por dos brazos antropomorficos de 4 grados de
libertad cada uno, presenta un reto de control fundamental: la gestion de la impedancia mecanica.
Mientras que el dron requiere un control dindmico agresivo para volar, los brazos requieren una
precision geométrica estricta para alinear los ganchos con el asa de la caja.

La evolucion del proyecto atravesd dos paradigmas de control claramente diferenciados, cuya
comparacion justifica la arquitectura final adoptada.

1. Enfoque inicial: control de torque directo

En la primera fase del desarrollo, los actuadores de los brazos se definieron como motores de par puro.
En la nomenclatura de MuJoCo, la entrada de actuacion se exige en fuerza neta (N) o par (Nm). Esto
se modeld mediante la etiqueta <motor>, que aplica un par en la articulacion proporcional a la sefial
de control normalizada enviada por el agente a, € [—1,1]. Matematicamente, la accion del agente se
traducia directamente en un torque aplicado t:

Tioint = gear - ag

En este simulador, el pardmetro gear funciona como el multiplicador de fuerza méxima. Para los
grados de libertad de los brazos, este atributo se define como un escalar. Se estableci6 el valor de 20
mediante ensayo y error empirico; aunque los servomotores reales LICAS poseen relaciones de
reduccion mecanicas superiores (e.g., 250:1), una ganancia de 20 Nm generaba el par necesario para
levantar los eslabones contra la gravedad, evitando a su vez explosiones de gradiente e inestabilidades
numéricas durante las primeras épocas de entrenamiento del modelo.

Por el contrario, el atributo gear aplicado a los rotores del dron (etiqueta <general>) se definié6 como
un vector de seis dimensiones (tres componentes de fuerza y tres de momento). Esto se debe a que un
rotor aplica fuerzas espaciales sobre un punto del chasis. Por ejemplo, la asignacion de valores gear="0
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0 50 0 0 1.5" para un motor especifica que, al maximo de capacidad (a; = 1), el rotor genera un
empuje de 50 N en el eje Z y, simultdneamente, un par de reaccion aerodinamica de 1.5 Nm en el eje
de guinada (Yaw). El signo de este ultimo término se alterno positiva y negativamente entre los motores
para simular los sentidos de giro opuestos de la configuracion en X.

Este enfoque, aunque fisicamente valido, presento insuficiencias criticas para la tarea de manipulacion
aérea:

1. El problema de la compensacion de gravedad: al no existir un bucle de control interno, si el
agente emitia una accion cercana a cero (a,; = 0), el torque aplicado era nulo. Esto provocaba
que los brazos "cayeran" bajo su propio peso debido a la gravedad, comportandose como un
sistema pasivo o "muerto". El agente de RL se veia obligado a aprender, mediante prueba y
error, a emitir un torque constante solo para sostener los brazos en el aire, desperdiciando
capacidad de la red neuronal en reaprender la gravedad en lugar de focalizarse en la tarea de
agarre.

2. Inestabilidad estocastica: dado que la politica estocastica del agente (PPO) introduce ruido
durante la exploracion, pequefias variaciones en la salida de la red neuronal resultaban en
variaciones directas de la fuerza. Esto generaba movimientos espasmoédicos y vibraciones de
alta frecuencia en los efectores finales, haciendo imposible la insercion precisa de los ganchos
en un asa de apenas 12 mm de diametro.

2. Solucion implementada: control de posicion

Para solventar las limitaciones anteriores, la arquitectura final sustituyo los actuadores de tipo <motor>
por actuadores de tipo <position>.

Este cambio de paradigma transforma el problema de control: el agente ya no decide cudnta fuerza
aplicar, sino qué configuracion geométrica (angulo) desea alcanzar. El simulador, emulando la
electronica de un servomotor digital real, asume la responsabilidad de generar los torques necesarios
para alcanzar y mantener dicha posicion.

Formulacion matematica del actuador de posicion:

En el modelo final, cada articulacion estd gobernada por una ley de control proporcional-derivativa
(PD) interna implementada nativamente por el solver de MuJoCo:

Taplicado = p(Qref - CIactual) - quac.tual
Donde:

*  (Qref: es el angulo objetivo dictado por el agente de RL.

» Kj,: es la ganancia proporcional o rigidez del servo. En el modelo final, se ha configurado un

valor de Kp =20, lo que proporciona la rigidez suficiente para soportar el peso del propio brazo
sin ceder ante la gravedad.

e Kj: es la ganancia derivativa o amortiguamiento (damping). Se ha definido explicitamente en

las articulaciones (<joint damping="2.0" .../>) para disipar la energia cinética y evitar
oscilaciones o sobreimpulsos al llegar a la posicion deseada.
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3. Integracion en el espacio de accion

La implementacion en el entorno de aprendizaje gestiona la interfaz entre la red neuronal y estos
actuadores de posicion. Dado que la red neuronal emite acciones normalizadas en el rango [—1,1], es
necesario escalarlas a los limites fisicos reales de las articulaciones del robot LiCAS Al.

El mapeo se realiza de la siguiente manera:
Gref = Qg - Limit;

Donde Limit; corresponde a los rangos articulares definidos en el modelo XML (por ejemplo, +1.57
rad para los hombros y +2.6 rad para la rotacion de mufieca/gancho).

Ventajas criticas de este control:

e Abstraccion cinematica: el agente "piensa" en poses. Si el agente decide "extender el brazo",
el controlador de bajo nivel garantiza que el brazo se extienda, independientemente de las
perturbaciones externas o la orientacion del dron.

e Rigidez artificial: el uso de una ganancia K, elevada permite simular el comportamiento de
bloqueo de los servos. Esto es vital durante la fase de levantamiento de la carga: cuando el
dron asciende, el peso de la caja tiende a abrir los brazos. El control de posicion resiste
pasivamente esta fuerza externa, manteniendo el agarre firme sin que el agente deba calcular
activamente la fuerza de friccion necesaria.

e Reduccion del sim-to-real gap: los manipuladores aéreos reales suelen operar con
servomotores controlados por posicion (PWM). Al entrenar el agente con este esquema, la
politica aprendida es directamente transferible a un robot fisico, ya que las sefiales de salida
son compatibles con los protocolos de control de servos estandar.

En conclusidn, la transicion a un esquema de control de posicion ha sido determinante para dotar al
sistema de la estabilidad y precision milimétrica requeridas, delegando la dindmica de bajo nivel al
motor fisico y permitiendo al algoritmo de DRL especializarse en la planificacion de la maniobra de
agarre.
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4 DISENO DEL ENTORNO DE APRENDIZAJE (RL)
EN1G

La formulacion de una tarea de control robdtico como un problema de DRL, requiere una traduccion
precisa de la fisica del sistema a un Proceso de Decision de Markov (MDP). En esta fase del proyecto,
el objetivo principal es que el agente aprenda una politica de control Optima que le permita navegar en
un entorno simulado bajo gravedad terrestre (1g), estabilizar el sistema aéreo-manipulador hibrido, y
realizar un agarre de precision sobre una carga objetivo.

Para estandarizar la interaccion entre el algoritmo de optimizacion (PPO) y el simulador dindmico de
cuerpos rigidos (MuJoCo), se ha desarrollado un entorno virtual a medida utilizando la interfaz
Gymnasium (la evolucion del estindar OpenAl Gym). Esta API define el contrato de comunicacion
fundamental: en cada instante de tiempo discreto t, el entorno proporciona al agente una observacion
del estado s;, el agente emite una accién a;, y el entorno devuelve el siguiente estado s;,4 junto con
una sefial de recompensa 7%.

El disefio meticuloso de este entorno es el nucleo metodoldgico del proyecto. A continuacion, se detalla
la arquitectura de los espacios de observacion y accion, elementos que determinan la "vision" y la
"capacidad de actuacion" del agente robotico.

41 Arquitectura del entorno (Gymnasium)
411 Qué es Gymnasium

Gymnasium (la evolucion directa de la API estandar OpenAl Gym) es una biblioteca de codigo
abierto en Python disefiada especificamente para el desarrollo, evaluacion y estandarizacion de
algoritmos RL. Su proposito fundamental es actuar como una interfaz unificada (un middleware) que
aisla la logica del algoritmo de aprendizaje (el agente PPO) de las complejidades del simulador
dinamico subyacente (el motor fisico MuJoCo). Para este proyecto, se ha implementado en el codigo
una clase personalizada, la cual hereda directamente de la clase base gymnasium.Env, garantizando
asi la compatibilidad total con librerias modernas de RL.

El funcionamiento de Gymnasium se fundamenta en la ejecucion computacional del bucle clasico de
un MDP. La dinamica de interaccion se orquesta principalmente a través del método step(action). En
cada instante de tiempo, el agente envia un vector de accion al entorno; a continuacion, Gymnasium
traslada esta orden al motor fisico MuJoCo para que avance la simulacién matematica un nimero
determinado de pasos (definido por el pardmetro frame skip). Inmediatamente después, el método
retorna una tupla estandarizada compuesta por cinco elementos criticos: la nueva observacion del
sistema (obs), la sefial escalar de refuerzo (reward), una bandera booleana que indica si el episodio ha
concluido por un estado terminal como una colision o el éxito (terminated), otra bandera para limites
de tiempo méximos (truncated), y un diccionario con métricas adicionales de diagndstico (info).

A nivel de funcionalidades, Gymnasium proporciona un sistema de tipado riguroso mediante su
modulo gymnasium.spaces. Esto permite definir matematicamente la topologia y los limites exactos
de las entradas y salidas del sistema. En el caso de la robotica continua, se hace un uso extensivo de la
clase gymnasium.spaces.Box, la cual define tensores de dimensiones especificas (arrays n-
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dimensionales) acotados entre valores maximos y minimos. Adicionalmente, la API gestiona el ciclo
de vida de la simulacion mediante el método reset(), encargado de reinicializar las posiciones del dron,
los brazos y la carga objetivo introduciendo variabilidad estocéstica al inicio de cada episodio para
mejorar la generalizacion del modelo, asi como el método render() para la extraccion y visualizacion
de los frames RGB del entrenamiento.

Para garantizar la convergencia de las redes neuronales que parametrizan al Actor y al Critico en el
algoritmo PPO, es imperativo que los datos de entrada (observaciones) y salida (acciones) posean una
dimensionalidad manejable, estén correctamente delimitados y posean un significado fisico univoco.

41.2 Espacio de observacion

El espacio de observacion define toda la informacion sensorial y exteroceptiva a la que el agente tiene
acceso para tomar decisiones. En este proyecto, se ha definido un espacio continuo
gymnasium.spaces.Box compuesto por un vector unidimensional de 43 variables de estado (s € R*3).
Para evitar gradientes explosivos durante el entrenamiento, todas las observaciones se limitan
artificialmente (clipping) al rango [—10,10].

Este vector de 43 dimensiones se construye mediante la concatenacion estratégica de tres bloques de
informacion:

1. Estado cinematico del multi-rotor (21 variables):
Describe la situacion espacial y dindmica del cuadrotor en el marco inercial del mundo.

o Posicion global (3 variables): coordenadas cartesianas (x, y, z) del centro de masa del dron

(pos).

e Matriz de rotacion (9 variables): a diferencia de usar angulos de Euler o cuaterniones (cuyo
doble recubrimiento q y —q representan la misma rotacion, confundiendo a la red neuronal),
se ha extraido la matriz de rotacion completa de 3 X 3 y se ha aplanado a un vector de 9
elementos. Esta representacion continua y Unica facilita drésticamente el aprendizaje de la
actitud.

e Velocidad lineal (3 variables): vector de velocidad de traslacion del dron en los tres ejes.
e Velocidad angular (3 variables): tasas de rotacion del dron (Roll, Pitch, Yaw).
2. Estado propioceptivo de los manipuladores (16 variables):

Informa al agente sobre la configuracion geométrica y cinética instantanea de los dos brazos roboticos
LiCAS Al.

o Posiciones articulares (8 variables): angulos actuales de los 8 servomotores (g1 a g4 para
el brazo izquierdo, y g,1 a g4 para el derecho).

e Velocidades articulares (8 variables): tasas de cambio angular de cada articulacion.
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3. Informacion relativa y geometria del objetivo (6 variables):

Este es el bloque mas critico para el éxito de la tarea, ya que guia la precision milimétrica del agarre.
En lugar de proporcionar coordenadas globales absolutas de los objetivos, se calculan vectores
relativos, lo que otorga invarianza traslacional a la red (el agente sabe como agarrar
independientemente de donde esté la caja en el mundo).

e Vector dron-objetivo (3 variables): vector que apunta desde el centro de masa del dron hacia
el centro del asa de la caja objetivo (rel target = target pos - pos).

e Vectores de error de los ganchos (6 variables): vectores relativos directos desde la punta de
cada gancho (1 _hook, r hook) hacia sus respectivos puntos de inserciéon dptimos en el asa
(rel_l, rel_r). Cabe destacar que los puntos objetivos (¢ef: ¥ trigne) s€ calculan aplicando un
desplazamiento artificial al centro del objetivo en el eje Y (£0.12 m). Esta separacion guia a
cada gancho hacia los extremos del asa cilindrica.

41.3 Espacio de accion

El espacio de accion dicta como el agente puede intervenir sobre el entorno. Siguiendo las mejores
practicas en DRL continuo, se ha definido un espacio simétrico y normalizado gymnasium.spaces.Box
de 12 dimensiones (a € [—1,1]*?). Esta normalizacion estricta es esencial, ya que garantiza que las
capas de salida de la red neuronal (activadas tipicamente por funciones como 7anh) operen en un
régimen de varianza controlada.

Dentro del entorno, este vector adimensional de 12 elementos se decodifica y escala a magnitudes
fisicas reales, dividiendo la orden en comandos de vuelo y comandos de manipulacion:

1. Comandos de vuelo (4 variables):

Las primeras cuatro componentes de la accion (a.3) sirven como referencias para el controlador PID
de bajo nivel del dron.

o Referencias de velocidad lineal (a,.,): se interpretan como la velocidad deseada en el marco
del cuerpo del cuadrotor. Estos valores normalizados se multiplican por un factor de escala de
1.5, traduciéndose en una velocidad méxima permitida de +1.5 m/s en los ejes X, Y y Z. Esto
evita comportamientos agresivos indeseados y asegura aproximaciones estables.

o Referencia de guifiada (a3): controla la tasa de rotacion (Yaw rate) del dron, escalada por un
factor de 1.0 rad/s. Esta accion es vital para alinear perpendicularmente la orientacion del robot
con el asa de la caja antes del agarre.

2. Comandos de manipulacion (8 variables):

Las ocho componentes restantes (a,4.11) corresponden a las referencias de control de posicion para los
servos de los brazos LICAS A1l. Como se justificd en la seccion de control de bajo nivel, el agente no
comanda torques, sino configuraciones geométricas.

o Escalado de limites fisicos: para mapear la accion [—1,1] aradianes reales, se utiliza un vector

de limites articulares, extraido de la caracterizacion cinematica del hardware. El vector
aplicado es [1.57, 1.57, 1.57, 2.6, 1.57, 1.57, 1.57, 2.6].
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o Esto significa que las tres primeras articulaciones de cada brazo (hombro y codo) tienen un
rango de operacion de ig radianes (90°), mientras que la rotacion final de la mufieca que

porta el gancho tiene un rango extendido de +2.6 radianes (150°) para permitir ajustes finos
en la insercion. La multiplicacion matricial arm action scaled = action[4:] * arm_limits
restringe intrinsecamente al agente a no generar colisiones de auto-interseccién imposibles.

Esta arquitectura hibrida de observacion y accion proporciona al agente un conocimiento perfecto y
continuo de la métrica de la tarea, a la vez que abstrae las complejidades oscilatorias de los motores,
estableciendo un marco de interaccion solido para la fase de disefio de recompensas.

4.2 Ingenieria de la funcion de recompensa (“reward shaping”)
421 Lafuncion de recompensa

En el marco del RL modelado como un MDP, la funcion de recompensa, denotada formalmente como
R(st, as, S¢41), constituye el unico mecanismo de retroalimentacion a través del cual el agente evalua
la calidad de sus acciones. Es el canal de comunicacion exclusivo para transmitir al algoritmo PPO
cudl es el objetivo de la tarea.

Para un problema clasico y simple, a menudo basta con definir una funcién de recompensa dispersa,
otorgando un valor positivo de +1 si se alcanza la meta y 0 en cualquier otro caso. Sin embargo, el
sistema robotico hibrido abordado en este Trabajo de Fin de Grado presenta una complejidad
importante: el agente debe controlar simultaneamente 12 grados de libertad continuos basandose en
un espacio de observacion de 43 dimensiones. En un entorno de tan alta dimensionalidad, la
probabilidad de que el agente ejecute estocasticamente la secuencia exacta de comandos para volar,
estabilizarse, alinear los ganchos y levantar la caja es virtualmente nula. Una recompensa dispersa
resultaria en un gradiente de aprendizaje plano, impidiendo cualquier tipo de convergencia.

Para superar esta barrera tedrica, se ha tenido que trabajar mucho el ambito de la Ingenieria de la
Funcion de Recompensa (Reward Shaping). Esta técnica es uno de los componentes mds importantes
y complejos en el desarrollo de este proyecto. Consiste en el disefio meticuloso de una funcion de
recompensa densa que proporcione retroalimentacion continua e incremental, guiando al agente paso
a paso a través de las distintas fases operativas de la mision: navegacion, aproximacion al objetivo,
alineacion geométrica de los ganchos, agarre y elevacion de la carga.

El disefio de esta funcion no es trivial y es altamente susceptible a un fenémeno conocido en la
literatura de IA como Reward Hacking (explotacion o hackeo de la recompensa). Esto ocurre cuando
el agente descubre lagunas matematicas en la funcion que le permiten maximizar su puntuacion
realizando comportamientos andmalos o fisicamente indeseados que no resuelven la tarea real. Cabe
destacar que, en cualquier poryecto de RL, siempre se va a transcurrir por esta etapa, es decir, el agente
siempre, en el 100% de los casos, va a intentar hackear la recompensa (de hecho, esto tiene interesantes
aplicaciones en otros sectores y es ampliamente utilizado, por ejemplo, para encontrar glitches o bugs
en muchos sistemas, programas, etc). Por ello, la funcion de recompensa debe actuar como un delicado
sistema de pesos y contrapesos que no solo premie el progreso, sino que también penalice activamente
comportamientos como inestabilidades de vuelo, movimientos articulares bruscos, vibraciones o
colisiones estructurales.

La formulacion final de la recompensa refleja la necesidad vital de priorizar la precision y la estabilidad
frente a la velocidad bruta. Para lograr este comportamiento convergente y evitar transiciones de estado
abruptas (sentencias if/else duras que "rompen" el gradiente de la politica de PPO), se ha hecho un uso
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extensivo de funciones de recompensa continuas y penalizaciones proporcionales.

A continuacion, se detalla la evolucion empirica de este disefio, analizando los modos de fallo
conductuales observados durante el entrenamiento y las soluciones algoritmicas implementadas en
cada iteracion para esculpir la politica de control final.

4.2.2 Estrategias de aproximacion: el problema de la aproximacién impulsiva

La primera fase operativa de la misién consiste en la navegacion desde el punto de aparicion
estocastico del dron hasta las proximidades de la carga objetivo. Aunque conceptualmente simple,
ensefar a un agente a volar hacia un punto en el espacio sin programar una trayectoria explicita es un
desafio en la formulacion de la recompensa.

En las versiones preliminares del entorno, la recompensa de aproximacion se definié mediante una
funcién lineal inversamente proporcional a la distancia euclidea entre el dron y la caja. La logica
matematica dictaba que: a menor distancia, mayor recompensa instantanea.

Sin embargo, el algoritmo PPO, en su estricta blisqueda matematica de maximizar la suma acumulada
del retorno esperado J (tg), encontrd una laguna (Reward Hacking). Si la recompensa aumenta cuanto
mas cerca se esta, la politica Optima descubierta por la red neuronal es alcanzar el objetivo en el menor
numero de timesteps (pasos de simulacion) posibles. Al no existir ningin incentivo para la
conservacion del momento o la seguridad estructural, el agente aprendi6 a inclinar agresivamente el
vector de empuje del dron para acelerar a fondo hacia la caja, ignorando por completo cualquier
maniobra de frenado. Este comportamiento resultaba invariablemente en colisiones catastroficas a alta
velocidad contra la estructura de la caja base.

Imagen 4: Situacion inicial
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Imagen 6: el dron choca con la caja base a maxima velocidad

Para mitigar este fallo conductual, era evidente la necesidad de incorporar la velocidad del sistema a
la ecuacion de recompensa. No obstante, este ajuste desencadend un segundo problema tedrico de
optimizacion.

4221 El"miedo" a la aproximacion y el estancamiento en minimos locales

El primer intento para frenar al dron consistio en afiadir un término de penalizacion estricto y constante
basado en la magnitud de la velocidad lineal del vehiculo (|v|). La intencion era castigar los
desplazamientos bruscos. Sin embargo, la asignacion de un peso excesivo a esta penalizacion (por
ejemplo, coeficientes de —3.0) provocd un colapso en la politica del agente.

El agente desarrollé un comportamiento que podriamos definir de forma coloquial como "miedo a
acercarse". En la dindmica de un MDP, si el castigo instantaneo incurrido por adquirir velocidad supera
el beneficio marginal obtenido por reducir la distancia a la caja unos pocos centimetros, el gradiente
de la politica dicta que la mejor decision es no moverse. El cuadrotor aprendio a estabilizarse en un
vuelo estacionario perfecto exactamente en su punto de aparicion, rehusando acercarse al objetivo para
no ser penalizado por la velocidad necesaria para el transito. El sistema habia convergido hacia un
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minimo local suboptimo del que le resultaba imposible escapar mediante simple exploracion
estocastica.

4.2.2.2 La solucion: puntos de aproximacion y penalizacion dinamica

Para resolver esta dicotomia entre el impacto agresivo e incontrolado y la paralisis por penalizacion,
en la iteracion final del entorno se redisefid por completo la estrategia de navegacion mediante dos
innovaciones matematicas clave:

1. Desplazamiento del objetivo (punto de aproximacion):

En lugar de recompensar al agente por volar directamente hacia el asa de la caja (lo que propiciaba
colisiones inminentes), se establecié un punto de aproximacion virtual. Este punto se define con un
offset geométrico respecto al asa: situado 30 cm hacia atrés en el eje X, centrado en el eje Y, y 40 cm
por encima en el eje Z (approach_offset = np.array([-0.3, 0.0, 0.40])). Ademas, la recompensa lineal
por distancia se sustituyo por una funcién exponencial decreciente:

Rdist =30 e_l-o'dapproach

Esta formulacion matematica suaviza los gradientes, otorgando recompensas significativas solo
cuando el dron se posiciona de forma estable en una "zona segura" de observacion previa al agarre,
actuando como un punto de preparacion. Adicionalmente, se incluyd un bonus temporal de +1.0
puntos solo si el agente superaba su mejor distancia histérica en el episodio, forzando una exploracion
progresiva.

2. Penalizacion de velocidad condicionada:

Para solucionar el estancamiento en el minimo local sin recuperar el comportamiento descontrolado,
se programo una penalizacion dindmica por zonas. La magnitud del castigo por la velocidad ya no es
estatica, sino que depende estrictamente de la distancia al objetivo:

e Zonalejana (d,pproach > 1.0 m): la penalizacion es leve (—0.5 - |v]). Esto permite al dron
adquirir la velocidad necesaria para cruzar el espacio de simulacion rapidamente sin que el
algoritmo "tema" penalizaciones desproporcionadas.

e Zonade transicion (0.5 < dypproach < 1.0 m): la penalizacion se incrementaa —1.0 - |v],
advirtiendo a la red neuronal que debe comenzar a reducir la inclinacion de actitud.

o Zona de aproximacion fina (d,pproacn < 0.5 m): la penalizacion se vuelve severa (—1.5 -

|v|). Si el dron entra rapido en este radio critico, la resta masiva de puntos anula la recompensa
ganada por proximidad.

Esta estructuracion por intervalos actuia en la practica como un sistema de guiado, obligando al agente
a desarrollar una politica de vuelo en dos tiempos: una navegacion inicial de crucero rapida y decidida,
seguida de un frenado suave y progresivo antes de detenerse de manera estable en el punto de
aproximacion, preparado para la insercion cuidadosa de los brazos robdticos.

4.2.3 Precision y geometria del agarre

Una vez resuelto el problema de la navegacion segura hacia la zona de operacion, el siguiente desafio
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algoritmico consiste en guiar los efectores finales (los ganchos de los brazos LICAS Al) hasta su
posicion de enclavamiento en la caja objetivo. Esta fase es mecanicamente critica debido a la estricta
tolerancia del sistema: el asa de la caja es un cilindro de apenas 12 mm de radio y 23 cm de longitud,
y los efectores finales son ganchos rigidos en forma de L (hook L tip, hook R tip) que deben
insertarse con precision milimétrica.

4.2.31 Elfracaso de la aproximacion directa

En las fases intermedias del disefio de la funciéon de recompensa, se intent6 guiar los brazos roboticos
recompensando al agente por minimizar la distancia euclidea tridimensional absoluta entre la punta de
los ganchos y el centro del asa. Esta estrategia dictaba una aproximacion directa.

Bajo este esquema, la politica descubierta por el algoritmo PPO consistia en mover el dron y los brazos
en la linea recta mas corta posible hacia el objetivo. Sin embargo, la cinematica de un gancho en forma
de L hace que esta aproximacion en linea recta sea mecanicamente inviable. Al volar directamente
hacia el asa, la parte vertical del gancho (hook L. vertical) o la propia punta colisionaban lateralmente
contra la estructura de la caja o contra el pilar del asa antes de poder posicionarse por debajo.

En la simulacion fisica gestionada por MuJoCo, este impacto lateral generaba fuerzas de reaccion
instantaneas que se transmitian a través de la cadena cinematica de los brazos hasta el chasis del dron,
desestabilizando fatalmente el vuelo. Ademas, el agente terminaba "empujando"” la caja fuera de su
base en lugar de agarrarla, fracasando en el objetivo final de la tarea.

Aproximacion 1: el dron se acerca a la caja objetivo
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Aproximacion 2: el chasis del dron se choca con el asa de la caja. Los ganchos chocan con la caja
4.2.3.2 La soluciéon geométrica: la "maniobra de cuchara"

Para lograr un agarre exitoso con este tipo de efectores rigidos, la trayectoria no puede ser un vector
directo. Requiere una secuencia geométrica especifica en tres fases:

1. Descenso y posicionamiento: los ganchos deben situarse a una altitud (Z) estrictamente
inferior a la del asa.

2. Alineacion coplanar: los brazos deben abrazar el asa lateralmente, alineandose en el plano
horizontal (XY).

3. Elevacion activa: un movimiento puramente vertical hacia arriba para que la "L" del gancho
enclave el asa desde abajo.

Esta trayectoria compleja se denomina cominmente en manipulacion robotica como la “maniobra de
cuchara”. El reto en el contexto del DRL continuo es como ensefiar esta secuencia sin programar una
maquina de estados rigida, manteniendo una funcion de recompensa densa y diferenciable. En la
version final del entorno, esto se resolvid mediante una arquitectura matematica de recompensas
condicionadas.

1. Desdoblamiento del objetivo

En lugar de un tinico punto central, la funcién de recompensa desdobla el objetivo en dos coordenadas
virtuales independientes (t_left y t right). A estos puntos se les aplica un offset geométrico de +0.12
metros en el eje Y respecto al centro del asa (target handle). Esta separacion matematica de 24 cm
coincide intencionalmente con la anchura del asa, forzando al agente a abrir los brazos y buscar los
extremos del cilindro, evitando colisiones centrales. La recompensa principal de precision se calcula
mediante una funcion exponencial de decaimiento (gaussiana) sobre la distancia media de ambos
ganchos a estos objetivos:
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Rhooks =50-: e_‘l‘-o'diSthooks

Esta formulacion premia fuertemente la exactitud sin penalizar en exceso al dron cuando se encuentra
lejos, estabilizando el gradiente.

2. Desplazamiento vertical

Para asegurar que la trayectoria fuerce al gancho a pasar por debajo del asa, se introdujo una
modificacion en el eje vertical de los objetivos. Se sum¢ artificialmente 0.05 metros a la coordenada
Z de t left y t right (t left[2] += 0.05). Al ubicar la maxima recompensa tedrica ligeramente por
encima del asa fisica, el agente se ve obligado a hacer que los ganchos atraviesen el plano geométrico
del asa desde abajo hacia arriba, la esencia misma del movimiento de cuchara.

3. El trigger de subida

La parte méas importante para inducir la maniobra de cuchara es la recompensa condicional basada en
la proyeccion en el plano XY. El cédigo calcula la distancia estrictamente horizontal entre los ganchos
y sus objetivos (dist xy hooks).

Si el sistema detecta que los ganchos estan alineados horizontalmente (tolerancia geométrica de
dist_xy < 0.15 m)y que la altitud del dron es lo suficientemente baja para que los ganchos estén
bajo el asa (pos[2] < target handle[2] + 0.1), se activa dindmicamente un nuevo incentivo de
recompensa:

Rscoop = 2.0 v,

Donde v, es la velocidad vertical del cuadrotor (vel[2]). Esta sentencia matematica condicionada
consigue algo muy importante y fundamental en este proyecto desde el punto de vista del RL, ya que
le dice al agente que solo se le premiara por subir si, y solo si, sus ganchos estan correctamente
posicionados debajo de la carga.

4. Transicion al agarre fisico

Finalmente, una vez que el motor de simulacion MuJoCo detecta un contacto fisico valido entre las
geometrias de colision de los ganchos y el asa, la variable booleana good grip se vuelve verdadera.

En este estado, el agente abandona la fase de precision geométrica y la recompensa cambia su
ponderacion dréasticamente: se otorga una inyeccion constante de +5.0 puntos por mantener el
contacto, y la recompensa por velocidad vertical se multiplica (+5.0 - v,), incitando al dron a aplicar
empuje maximo para vencer la gravedad de la caja y elevarla. Esta transicion fluida entre la
recompensa espacial (movimiento de cuchara) y la recompensa fisica (elevacion de la caja) ha sido la
clave teodrica para resolver la complejidad del agarre autdbnomo.

424 Restricciones estéticas y cinematicas

Ademas de los problemas e inconvenientes mencionados anteriormente, en el entrenamiento de
sistemas roboticos redundantes —aquellos que poseen més grados de libertad de los estrictamente
necesarios para posicionar el efector final en el espacio tridimensional— surge un desafio fundamental
conocido tedricamente como el problema de la cinematica inversa mal planteada. Al disponer de
multiples combinaciones articulares para alcanzar un mismo punto objetivo [x,y,z]”, el algoritmo
PPO explorara libremente el espacio nulo del Jacobiano del manipulador.
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Si la funcién de recompensa se limita a premiar exclusivamente la precision posicional (acercar el
gancho al asa), el agente tenderd a descubrir configuraciones articulares que, si bien son
matematicamente validas para la red neuronal, resultan fisicamente aberrantes, ineficientes o
estructuralmente peligrosas para su homologo real. Durante las iteraciones de entrenamiento en el
entorno simulado, se identificaron varios de estos comportamientos andmalos, cuya mitigacion
requirié la implementacion de un sistema de regularizaciones cinematicas (penalizaciones de
comportamiento).

A continuacion, se analizan los modos de fallo conductual detectados y la formulacion matematica
introducida para esculpir una politica de control que sea no solo efectiva, sino también estética,
predecible y segura.

4241 El problema de la retraccion excesiva

El comportamiento emergente mas notable descubierto por el agente de RL fue un problema estético,
en el que el dron retraia demasiado los brazos roboticos, algo que, ademas de resultar poco estético,
podria ocasionar problemas en un dron real. Dada la sensibilidad del cuadrotor a los cambios en su
centro de masa, el algoritmo PPO aprendid rapidamente un principio basico de la dindmica de cuerpos
rigidos: cuanto mas extendidos estén los brazos (mayor radio de giro), mayor sera el momento de
inercia y mayor ser el torque perturbador gravitacional (t = Ap¢,y X mg) que desestabiliza el vuelo.

Para minimizar este esfuerzo de control aerodindmico, la politica convergia invariablemente hacia una
configuracion donde el agente encogia las articulaciones de los hombros (q11, q12, q21, q22) y los
codos (q13, g23) al maximo, pegando los ganchos al chasis del dron. Al intentar la maniobra de agarre
en esta postura replegada, el dron se veia obligado a volar peligrosamente cerca de la caja objetivo,
incrementando exponencialmente el riesgo de colision de las hélices o el tren de aterrizaje contra la
estructura externa.

Problema retraccion 1: Situacidn inicial
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Problema retraccion 2: el dron se aproxima a la caja iniciando la retraccion excesiva de los brazos

Problema retraccion 3: el dron agarra la caja, pero con los brazos retraidos excesivamente

Para erradicar este comportamiento, se introdujo una penalizacién continua basada en la distancia
vertical cuerpo-ganchos. El sistema calcula la distancia vertical promedio entre el centroide del dron y
las puntas de los ganchos. La l6gica impuesta dicta que los brazos deben operar extendidos, asumiendo
una separacion optima de al menos 0.25 metros. Si el agente retrae los brazos por debajo de este
umbral critico, se le aplica un castigo proporcional a la infraccion:
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Si dbody_hooks < 025> Rbody_hooks = — . ( ody_hooks

0.25

Esta formulacion lineal castiga severamente posturas hiper-retraidas, forzando al agente a asumir el
coste aerodinamico de extender los brazos en favor de mantener un margen de seguridad adecuado
entre las hélices y el obstaculo.

4.24.2 Control de apertura lateral (guia del eje Roll)

Un segundo problema geométrico radicaba en la separacion lateral de los efectores finales. El asa
objetivo tiene una longitud longitudinal finita de 0.23 metros. Para que la maniobra de cuchara
(descrita en la seccion anterior) sea exitosa, los ganchos deben envolver el asa por sus extremos. En
las primeras pruebas, el agente tendia a juntar demasiado los brazos en el centro (maximizando la
colision mutua de las geometrias de los ganchos) o a abrirlos de forma asimétrica.

Para corregir esto, se monitoriza continuamente la separacion en el eje Y entre ambos ganchos.
Sabiendo que la separacion ideal ronda los 0.24 metros (ligeramente superior a la longitud del asa), se
implementd una funcion de castigo asimétrica que solo penaliza si el agente cruza o estrecha
demasiado los brazos por debajo de 0.22 metros:

0.30 — sepy)

Sisep, < 0.22 = Rgep, = —2.0- ( 030

Esta regularizacion suave actia como un "muelle virtual" que repele los ganchos entre si si se acercan
demasiado al centro, garantizando la amplitud necesaria para el abrazo bimanual.

4.2.4.3 Anti-rotacion y rigidez articular (desviacion de Yaw)

Desde una perspectiva puramente estética y de rigidez mecanica, las rotaciones sobre el eje
longitudinal del brazo (Yaw) suelen ser indeseables durante el acercamiento, ya que disminuyen la
rigidez estructural de la cadena cinemaética frente a cargas verticales. El agente a menudo retorcia las
articulaciones de los hombros y codos (especificamente ql3 y 23, correspondientes al
Elbow_Pitch_Structure) en angulos extrafios que, matematicamente, lograban posicionar la punta del
gancho en el objetivo, pero dejaban el brazo en una singularidad o en una postura débil para el
levantamiento de carga.

Para inducir rectitud y naturalidad en el brazo, se extraen las posiciones angulares de las articulaciones
de Yaw de los codos izquierdo y derecho para calcular una métrica de desviacion total
(yaw_deviation). A diferencia de las penalizaciones anteriores, aqui se disefid un incentivo
exponencial positivo:

Sidevygy, > 0.3 = Ry, = +2.0 - e~ >0 deVyaw

El uso de la funcion exponencial significa que, si la desviacion es méaxima, el premio es insignificante.
A medida que el agente aprende a mantener los codos rectos (desviacion cercana a 0), la recompensa
crece dramaticamente hacia un méaximo de +2.0 puntos. Esta técnica de psicologia conductual
aplicada a redes neuronales demostré ser altamente eficaz para lograr posturas limpias y ortogonales.
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4244 Amortiguamiento activo y suavidad de comandos

Finalmente, se abord6 el problema de la vibracion. Una red neuronal que opera sin memoria a corto
plazo (como las arquitecturas perceptron multicapa estandar utilizadas en la base de PPO) puede emitir
comandos que cambien de extremo a extremo (de —1 a +1) en fracciones de segundo. En simulacion
esto es instantaneo, pero en la realidad, exigir a un servomotor y a un rotor cambiar de direccion a 50
Hz podria destruir los engranajes y ocasionar graves dafios en el dron.

Para forzar la suavidad operativa en el comportamiento estético, el entorno almacena en memoria la
accion del paso de simulacion inmediatamente anterior (self.last action). Posteriormente, penaliza
severamente la derivada discreta (la tasa de cambio) de los comandos enviados por el agente:

Rsmooth =-03- (lAavuelol + |Aabrazos|)

Adicionalmente, se penaliza directamente la energia cinética de las articulaciones de los brazos
mediante la norma de sus velocidades, restando 0.01 - vel,,.,,, de la recompensa. Este término actia
como un freno viscoso virtual que suprime los temblores espasmddicos, garantizando que cuando el
dron se alinee frente a la caja objetivo, sus manipuladores roboticos se muevan con la fluidez y
precision milimétrica necesaria para una manipulacioén apropiada.

4.2.5 Restricciones estéticas y cinematicas

A pesar de haber logrado estabilizar el vuelo, regularizar la cinematica de los brazos y definir la
trayectoria de aproximacion mediante la "maniobra de cuchara", las versiones intermedias del
entrenamiento revelaron un ultimo y critico modo de fallo conductual justo en el instante de la
transicion entre el vuelo libre y la manipulacion fisica.

El sintoma observado en la simulacion era paraddjico: el cuadrotor navegaba con elevada precision,
alineaba sus brazos robdticos correctamente y realizaba el descenso colocandose exactamente debajo
del asa de la caja objetivo; sin embargo, en el rango muy cercano al asa de la caja, el dron se detenia
abruptamente y se mantenia en vuelo estacionario milimetros por debajo de la carga, rehusando
enclavar los ganchos y levantarla. El agente parecia tener un muro invisible que le impedia tocar el
objeto, fallando sistematicamente la mision a pesar de su excelente precision posicional.

El diagnéstico de este comportamiento requirié un analisis bastante profundo de la interseccion entre
la definicion geométrica del entorno en MuJoCo y la funcion de distancia programada en Gymnasium.

4.2.5.1 Diagnéstico del error: desacoplamiento entre referencia y colision

En la formulacion del RL continuo, los agentes no "ven" los objetos sélidos como los percibe un ser
humano a través del renderizado visual; perciben distancias matematicas hacia coordenadas espaciales.
En el disefio de la caja objetivo, la estructura fisica del asa con la que los ganchos deben colisionar esta
definida por la primitiva geométrica <geom name="handle bar" ... pos="0 0 0.34" .../>. Esto sitta el
nucleo fisico del asa a una coordenada local de Z = 0.34 metros respecto al centro de la caja.

Sin embargo, para calcular la distancia de los ganchos al objetivo, el entorno utilizaba un marcador de
referencia visualizado como una esfera verde translicida, definido mediante la etiqueta <site
name="target_site" pos="000.29" .../>. Este punto de referencia (site) estaba situado intencionalmente
5 centimetros por debajo del asa fisica para guiar a los ganchos hacia la zona inferior de 1a misma.

Desde la perspectiva del algoritmo PPO, el objetivo a minimizar era la distancia euclidea entre los
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ganchos y este target site. La red neuronal optimiz6 su politica hasta lograr un error de distancia
cercano a cero. En este estado, los ganchos se encontraban exactamente en Z = 0.29 metros.

El problema radicaba en el gradiente de recompensa. Si desde esa posicion Optima el agente decidia
aplicar empuje vertical para subir hacia el asa fisica (Z = 0.34), la distancia respecto al target_site
(Z = 0.29) comenzaba a aumentar matematicamente. Dado que la funcion de recompensa penalizaba
el alejamiento (Rjppks < €~ %5%), el agente recibia un castigo numérico inmediato por intentar agarrar
la caja. La inteligencia artificial, actuando de forma logicamente correcta respecto a su funcion
objetivo, aprendid que "tocar el asa reduce la recompensa", generando el estancamiento estacionario.

4.2.5.2 La correccion geométrica

Para solucionar este conflicto destructivo entre la geometria de colision y el centroide de recompensa,
era necesario realinear los gradientes de manera que la reduccion del error posicional garantizara
inevitablemente la penetracion fisica de las mallas de colision. En la version final integrada del codigo,
se implemento un offset vertical artificial directamente sobre el célculo de las metas locales de los
ganchos.

El codigo extrae inicialmente la posicion del marcador de referencia y, en lugar de usarlo como
objetivo directo, aplica una transformacion tridimensional:

tieft = Dsite T [0;0.12;0.05], tright = Dsite T [0; (=0.12); 0.05]
Como se detalla en el script de simulacion: t_left[2] += 0.05 y t_right[2] += 0.05.

Esta simple adicion de 0.05 metros es matematicamente profunda: eleva el punto de maxima
recompensa desde Z = 0.29 hastaZ = 0.34 en el marco local de la caja. Este nuevo punto coincide
exactamente con el nucleo del cilindro fisico del asa (handle_bar).

Al ubicar el objetivo de recompensa dentro del material solido de la caja, se obliga al dron a atravesar
el plano del asa desde abajo hacia arriba. Dado que los ganchos de los brazos son evaluados por el
motor de colisiones continuas de MuJoCo (condim="4" para contactos precisos con friccion
rotacional), es fisicamente dificil que los ganchos alcancen el objetivo de recompensa méxima sin
antes chocar de forma ascendente contra la parte inferior del asa.

C. Transicion discreta: el trigger del agarre (good grip)

Esta correccion geométrica actia en perfecta sinergia con el sistema de deteccion de colisiones de bajo
nivel que se implement6 en el codigo para poder detectar cuando se producia un contacto. Al forzar la
colision fisica como Unico medio para maximizar la recompensa posicional, el agente consigue
desencadenar el contacto entre los identificadores handle geom id y good contact geoms.

En el instante exacto en que MuJoCo resuelve la ecuacion de fuerza normal entre estas dos geometrias,
la variable good grip se evalia como True. Esto activa un gran bonus de recompensa: un cambio
radical de estado.

Si good_grip = True = Ripstqne+= 5.0+ 5.0 - v,
Una vez que el sistema verifica el agarre, la recompensa posicional por proximidad deja de ser la

maxima prioridad. La funcion de recompensa inyecta un premio estatico masivo de +5.0 que eclipsa
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cualquier pequena penalizacion geométrica y, lo més importante, premia agresivamente la velocidad
vertical positiva (5.0 - v,). El dron, liberado de la necesidad de mantener posiciones estacionarias,
satura los actuadores verticales para iniciar el levantamiento de la carga.

Si el conjunto dron-brazos logra elevar la masa de 1.0 kg de la caja objetivo a una altura superior a
0.05 metros respecto a su posicion inicial (is_lifted = lift_height > 0.05), entra en el régimen final de
recompensa continua. En esta fase, el agente recibe sumas extraordinarias proporcionales a la altura
de elevacion (30.0 + lift_height - 200.0).

La resolucion de este importante problema demostré que, en el control de manipuladores aéreos
mediante DRL, una formulacion espacial ligeramente desalineada respecto a la realidad fisica de las
mallas de colision puede arruinar por completo una politica entrenada. El ajuste de objetivos
geométricos permitié cerrar la brecha final, convirtiendo un vuelo preciso pero inutil en una
manipulacion autdbnoma robusta y exitosa.

4.3 Configuracion del entrenamiento

La transicion de un entorno simulado tedricamente solido a una politica de control funcional depende
casi en su totalidad de la configuracion del algoritmo de optimizacion y de la canalizacion de los datos.
Para la implementacion de este proyecto, se descartd la programacion de algoritmos de bajo nivel
desde cero en favor de la libreria Stable-Baselines3 (SB3), construida sobre el framework PyTorch.
Esta decision responde a la necesidad de utilizar implementaciones estables y matematicamente
verificadas de algoritmos del estado del arte, permitiendo focalizar el esfuerzo de ingenieria en el
disefo del entorno y el ajuste de hiperparametros.

El entrenamiento se orquestdé mediante un script principal en python, apoyado por un archivo de
configuracion externo que facilita la iteracion rapida sin modificar el codigo fuente. A continuacion,
se desglosan las decisiones de disefio arquitectonico y paramétrico que permitieron la convergencia
del agente.

4.31.1 Vectorizacion y normalizacion asimétrica del entorno

En el aprendizaje profundo, las redes neuronales son extremadamente sensibles a la escala de los datos
de entrada. Si una variable de estado (como la altitud en metros) tiene un rango de [0,3], y otra (como
la velocidad angular de los motores) opera en cientos de radianes por segundo, los gradientes de la red
se desequilibran, paralizando el aprendizaje.

Para solucionar esto, el entorno se encapsul6 en un contenedor DummyVecEnv y se pas6 por el filtro
VecNormalize de SB3. Esta herramienta mantiene un registro de la media y la varianza movil de todas
las observaciones, normalizandolas en tiempo real para que sigan una distribucion estandar (u =
0,0 = 1). Ademas, se aplicé un truncamiento (clip_obs=10.0) para evitar que picos numéricos en la
simulacion fisica desestabilizaran los pesos de la red.

Sin embargo, durante las pruebas se tomo una decision de disefio contraintuitiva pero vital para el éxito
de la tarea: desactivar la normalizacion de la recompensa (norm_reward=False). Por defecto, muchas
implementaciones de RL normalizan las recompensas para estabilizar el valor de la funcion de ventaja.
No obstante, la funciéon de recompensa disefiada en este proyecto (Seccion 4.2) posee una estructura
fuertemente escalonada: premios de +1 o +2 para la aproximacion, +5 por el contacto, y un salto
masivo de +8000 por levantar la caja (recompensa final de éxito). Si VecNormalize aplasta estos
valores dindmicamente, el agente pierde la nocion de magnitud absoluta, por lo que para la red, agarrar
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la caja empieza a parecer estadisticamente similar a simplemente acercarse a ella. Desactivar esta
normalizacidon garantizO que los premios mayores conservaran su peso en la actualizacion de la
politica.

4.3.1.2 Hiperparametros del algoritmo PPO

EIl PPO es robusto por naturaleza, pero el control continuo de un cuadrotor requiere un ajuste fino de
su dinamica de exploracion y actualizacion. Los parametros finales se configuraron de la siguiente
manera:

1. Horizonte y tamaiio de Batch (n_steps=4096, batch_size=512):

El parametro n_steps define cuantas transiciones recoge el agente en el entorno antes de actualizar la
red. Se fijo en 4096 pasos. Considerando que el episodio méximo dura 1500 pasos (max_steps = 1500),
esto asegura que cada recoleccion de datos (Rollout) contenga trayectorias completas, desde el
despegue hasta el intento de agarre, proporcionando al algoritmo una visioén global del problema. Este
conjunto de datos se divide en minibatches de 512 muestras para calcular los gradientes, un tamafo
suficientemente grande para estimar la direccion del gradiente con baja varianza, pero lo bastante
pequeno para mantener la eficiencia estocastica en la memoria.

2. Optimizacion y prevencion del colapso (n_epochs=7, target _kl=0.05):

En PPO, una vez recolectados los datos, la red se actualiza varias veces sobre el mismo conjunto
(Epochs). Inicialmente, se usaban valores altos (10-12 iteraciones), lo que provocaba un sobreajuste
drastico (lo que se conoce como overfitting) a las trayectorias recientes, destruyendo politicas de vuelo
previamente aprendidas. Se redujo n_epochs a 7 (y en algunas iteraciones del codigo a 8) para suavizar
la asimilacion de conocimiento.

Como medida de seguridad adicional, se introdujo el pardmetro target kl = 0.05. Este mecanismo
calcula la divergencia de Kullback-Leibler entre la politica vieja y la nueva durante las épocas. Si la
red se esté actualizando demasiado rapido y cambia su comportamiento mas de un 5% de un paso al
siguiente, el entrenamiento aborta prematuramente esa fase de optimizacion. Esto fue clave para evitar
que una mala racha de exploracion (por ejemplo, el dron chocando repetidamente por azar) destruyera
los pesos de una red que ya sabia volar.

3. Exploracion vs. explotacion (ent_coef=0.008):

El coeficiente de entropia obliga a la red a mantener cierta aleatoriedad en sus decisiones. Para tareas
de control robdtico suele fijarse en 6rdenes mas pequenios al usado en este proyecto, sin embargo,
debido a la tendencia del agente a estancarse en minimos locales (como quedarse en estatico por miedo
a acercarse a la caja), se inyecto una entropia moderada de 0.008. Esto forz6 al dron a seguir intentando
micro-movimientos oscilatorios con los brazos incluso cuando creia haber encontrado una postura
"segura", permitiéndole descubrir accidentalmente la maniobra de cuchara, por ejemplo.

4. Arquitectura de la red neuronal (Actor-Critico):

Se utilizd6 un Perceptron Multicapa (Multi-Layer Perceptron, MLP por sus siglas en inglés)
desacoplado para el Actor (que emite las acciones) y el Critico (que predice el valor del estado). Ambos
comparten una topologia densa de dos capas ocultas con 256 neuronas cada una
(net_arch=dict(pi=[256, 256], v{=[256, 256])).
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Dos detalles arquitectonicos marcaron la diferencia en la estabilidad inicial:

e Activacion tanh: a diferencia de ReLU, la tangente hiperbdlica esta acotada entre [—1,1],
alineandose de forma natural con el espacio de accion normalizado de Gymnasium.

o Inicializacion de la desviacion estandar (log_std_init=-1): en control continuo, la accion se
muestrea desde una campana de Gauss. Por defecto, SB3 inicia con un o = 1.0, lo que
provocaba que en el primer episodio el dron metiera los motores al 100% y se estrellara
inmediatamente contra el suelo, sin generar datos ttiles. Al fijar el logaritmo de la desviacion
estandar en —1 (lo que equivale a o = 0.36), el dron comenzo sus primeros intentos con
movimientos suaves y controlados.

4.3.1.3 Monitorizacion y callbacks

El ecosistema de entrenamiento no esta completo sin una canalizacion de evaluacion que permita
juzgar el progreso de forma objetiva, aislada del ruido de la exploracion y mientras se esta llevando a
cabo el entrenamiento, lo cual aporta una informacién muy importante en tiempo real de como se esta
desarrollando el mismo.

Para ello, se configur6 un entorno paralelo puramente determinista (eval env). A través del
“EvalCallback”, cada 50.000 pasos de simulacion, el entrenamiento se pausa y el agente realiza 5
episodios de prueba donde siempre escoge la accion con mayor probabilidad (sin muestreo
estocastico). Esto permite trazar las verdaderas curvas de aprendizaje en Tensorboard (herramienta de
visualizacion de TensorFlow que permite monitorizar y analizar el entrenamiento de modelos,
mostrando métricas, graficos y estructuras de la red de forma interactiva, como por ejemplo la
recompensa o longitud medias por episodio) y, de manera crucial, guardar automaticamente el modelo
que obtiene la mayor recompensa, protegiendo el progreso frente a posibles degradaciones
catastroficas posteriores.

Paralelamente, se implement6 un “CheckpointCallback” para crear copias de seguridad de los pesos
de la red y, muy importante, del estado interno del normalizador VecNormalize cada 100.000 pasos.

A modo de sintesis de la configuracion paramétrica del algoritmo y la arquitectura de la red neuronal
detallada, se presenta la siguiente tabla resumen. Esta tabla compila los hiperparametros definitivos
extraidos de los scripts de configuracion (config.yaml) y entrenamiento (train.py), proporcionando una
referencia rapida y estandarizada para la replicabilidad del experimento:

Tabla 2: Hiperpardmetros entrenamiento 1g

Hiperparametro || Valor Descripcion

Pasos de simulacion totales para completar el

total _timesteps 3 x 10° )
- entrenamiento.

: -4
learning_rate (a) 3x10 Tasa de aprendizaje constante para el optimizador
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Hiperparametro || Valor Descripcion
(Adam).
n steps 4096 Nume.ro de pasos recolectados (Rollout) antes de
actualizar la red.
batch size 512 T,amano del subconjunto de datos (minibatch) para el
- calculo del gradiente.
Iteraciones de optimizacion realizadas sobre el mismo
n_epochs 7 -8 .
conjunto de datos recolectado.
Factor de descuento; prioriza la estabilidad a largo
gamma (y) 0.99 . .
plazo sobre recompensas inmediatas.
Factor de decaimiento para la Estimacion de Ventaja
gac_lambda (4) 0.95 Generalizada (GAE).
cliprange (€) 0.2 Rango de recorte de la funcidon objetivo de PPO para
b_rang | evitar cambios de politica drasticos.
ent coef 0.008 Co.eﬁme,nt'e de entropia; inyecta estocasticidad para
- evitar minimos locales.
Ponderacion de la funcion de pérdida del Critico (Value
v coef 0.5 .
- Function) frente al Actor.
max_grad norm 0.5

Umbral de recorte para la norma del gradiente (mitiga
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Hiperparametro | Valor Descripcion
gradientes explosivos).
target kI 0.05 Limite maximo ’de dlvergenc%a de Kullback-Leibler
para abortar una época destructiva.
. Topologia densa (MLP) de dos capas ocultas para las
net_arch (pi, vf) [256,256] redes del Actor y del Critico.
. Funcidn de activacion; acota las salidas intermedias y
activation_fn Tanh S )
- favorece la normalizacion continua.
log std init ~10 Desviacion estandar inicial reducida (o = 0.36) para

un arranque de exploracion suave.
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5 ADAPTACION Y DISENO DEL ENTORNO EN
MICROGRAVEDAD (0G)

Una vez consolidado y validado el modelo de control para el entorno bajo gravedad terrestre (1g), el
presente capitulo aborda la evaluacion del sistema en el régimen de microgravedad (0g), un aspecto
distintivo de este proyecto que altera fundamentalmente las ecuaciones de movimiento. En este
escenario de simulacion espacial, el vector gravitacional es nulo, lo que provoca que la dindmica del
conjunto dron-brazos cambie drasticamente respecto a las fases de entrenamiento anteriores.

En ausencia de peso, el multi-rotor no necesita aplicar un empuje vertical continuo para mantener el
vuelo estacionario. Si bien esta condicion libera a los actuadores de la carga aerodindmica de
sustentacion, introduce un nuevo desafio de control severo: la inercia mecanica se convierte en el factor
dominante y el sistema es mucho mas sensible a las perturbaciones generadas por el movimiento de
los brazos, ya que deja de existir una fuerza restauradora gravitacional. En un entorno de vacio
simulado, cualquier par de torsion generado por los efectores finales o cualquier impulso de
aproximacion no frenado a tiempo se traduce en una deriva traslacional o en un giro descontrolado
perpetuo.

Bajo este nuevo paradigma fisico, el cuadrotor deja de comportarse funcionalmente como un
helicoptero para operar como un vehiculo espacial de base flotante libre de seis grados de libertad.
Para lograr que el PPO lograse la convergencia resolviendo la tarea de agarre auténomo, fue
indispensable acometer una reingenieria casi total del entorno simulado.

A lo largo de este capitulo se desgrana este proceso de adaptacion. En primer lugar, se detallan las
modificaciones estructurales en el motor de fisica MuJoCo (Seccion 5.1). Seguidamente, se analiza
criticamente el intento de emplear metodologias de transferencia de conocimiento (Transfer Learning)
desde la politica optimizada en 1g, justificando el descarte de esta via a favor de un entrenamiento
iterativo desde cero (Seccion 5.2). A continuacion, se expone el redisefio del sistema de actuacion de
bajo nivel y la consecuente reescritura de la funcién de recompensa para penalizar activamente la
conservacion del momento (Seccion 5.3). Finalmente, se documentard la configuracion
hiperparamétrica que permitio estabilizar el aprendizaje en ingravidez (Seccion 5.4).

5.1 Reestructuracion del modelo fisico y simulacion

La transicion de un entorno de simulacion terrestre a uno espacial exige una adaptacion rigurosa que
trasciende la simple anulacion del vector gravitacional en el motor fisico. Para garantizar la fidelidad
de la dindmica multicuerpo y asegurar que el agente aprenda politicas de control viables, ha sido
necesario someter el archivo de definicion del entorno (XML) de MuJoCo a una profunda
reestructuracion geométrica y matematica. En este nuevo régimen operativo, el sistema queda
gobernado exclusivamente por su propia inercia y por las fuerzas de interaccion de los contactos
rigidos, desapareciendo por completo el efecto estabilizador del peso y la resistencia aerodinamica.

En consecuencia, el presente subcapitulo documenta las alteraciones implementadas a bajo nivel en el
simulador para emular con precision las condiciones de vacio y microgravedad. En las siguientes
subsecciones se desgranard, en primer lugar, la reconfiguracion de los parametros globales del entorno
integrador y la redefinicion matematica de las dinamicas de contacto (Secciéon 5.1.1); y, en segundo
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lugar, se analizar el tratamiento aplicado a las fuerzas disipativas de los actuadores y las propiedades
inerciales, factores que cobran un protagonismo critico ante la ausencia de arrastre fluido (Seccion
5.1.2).

5.1.1 Modificaciones en la fisica del XML

La fidelidad de la simulacion en robdtica depende intrinsecamente de como el motor computacional
resuelve las ecuaciones de Newton-Euler y las restricciones de contacto. Al trasladar el sistema
acoplado cuadrotor-LiCAS Al a un entorno de microgravedad, no basta con simplemente anular la
aceleracion gravitacional. El vacio y la ingravidez alteran de forma radical la manera en que los cuerpos
rigidos colisionan, se rozan y transfieren energia cinética. En un escenario bajo gravedad terrestre (1g),
el propio peso del dron y de la caja objetivo actia como un amortiguador natural frente a las
perturbaciones, manteniendo los objetos asentados sobre las superficies y facilitando el cierre de la
cadena cinematica durante el agarre. Sin embargo, en Og, cualquier fuerza de contacto genera una
reaccion puramente inercial, lo que exige una reconfiguracion profunda del archivo de definicion del
modelo fisico (XML) en MuJoCo para garantizar la estabilidad numérica y evitar comportamientos
divergentes.

A continuacion, se desglosan las modificaciones estructurales y paramétricas implementadas en la
transicion del modelo base hacia su iteracion espacial final.

5.1.1.1  Anulacion de variables ambientales y cambio de integrador numérico

El primer paso en la adaptacion consisti6 en la redefinicion del bloque de opciones globales <option>.
Se estableci6 el vector gravitacional en cero (g = [0,0,0]7), pero, ademés, para emular las condiciones
del vacio orbital, se anularon los pardmetros de densidad y viscosidad del medio (density="0",
viscosity="0"). Esta eliminacion del arrastre aerodindmico tiene un impacto profundo en la dindmica
de vuelo: el dron ya no sufre pérdida de velocidad por la friccion del aire, convirtiendo la tarea de
control en un problema de estabilizacion de un vehiculo espacial con inercia pura.

Bajo estas condiciones no disipativas, la conservacion del momento lineal y angular se vuelve
matematicamente critica. El integrador numérico utilizado por defecto en fases previas (“implicitfast”)
presentaba ligeras derivas de energia (ganancia o pérdida espuria de momento) tras miles de pasos de
simulacion sin gravedad. Para subsanar esta inestabilidad, se sustituyo por el algoritmo de Runge-
Kutta de cuarto orden (integrator = "RK4"). Aunque el método RK4 tiene un coste computacional
mayor, garantiza una mayor fidelidad en la integracion temporal de las ecuaciones diferenciales,
acoplado a un paso de simulacion estricto de 2 milisegundos (timestep = 0.002), lo cual es
indispensable para resolver los contactos rigidos sin que los objetos salgan despedidos de forma
explosiva al interactuar en ingravidez.

5.1.1.2 Dinamica de contacto suave: solref y solimp

El modelado del contacto en MuJoCo se desmarca de los enfoques tradicionales de restricciones duras,
empleando en su lugar una formulacién de optimizacion convexa basada en "contactos suaves". Esta
suavidad esta gobernada por dos parametros fundamentales que fueron reajustados para los efectores
finales y la carga en Og: la referencia del solver (solref) y la impedancia del solver (solimp).

En el bloque de valores por defecto (<default>), se cre6 una clase especifica denominada
“manipulable” aplicada a la geometria del asa. En ingravidez, al insertar los ganchos bajo el asa, no
existe el peso de la caja de 1 kg "tirando" hacia abajo. Si el contacto es demasiado rigido, la minima
penetracion geométrica calculada en un paso de tiempo genera una fuerza repulsiva gigante que dispara
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la caja en direccion opuesta. Para evitar esto, se configuraron los siguientes valores:

Impeditividad (solimp="0.99 0.995 0.001"): este parametro define una funcion de transicién que
dicta como de "duro" se vuelve el contacto a medida que aumenta la penetracion. Al fijar el valor base
inicial en 0.99, se garantiza que la superficie del asa se perciba extremadamente sélida desde el primer
instante del toque fisico, evitando que los ganchos se hundan irrealmente en la malla cilindrica.

Referencia temporal (solref=""0.002 1'"): el primer valor establece la constante de tiempo (en
segundos) que tarda el simulador en resolver la restriccion de contacto. Al reducirlo a 0.002 s
(coincidente con el timestep), se instruye al motor para que absorba y disipe la fuerza de penetracion
casi instantdneamente, amortiguando los rebotes elasticos que arruinarian el agarre en vacio.

5.1.1.3 Dimensionalidad de la friccion (condim) y margenes de colision (margin)

El éxito de la maniobra de agarre no solo depende de la fuerza normal, sino, criticamente, de la friccion.
En el XML, se defini6 explicitamente el pardmetro condim="4" para las interacciones de los ganchos
y el asa. Una dimension de contacto de 4 implica que el solver no solo calcula la friccion de
deslizamiento tangencial (como en un modelo estdndar de Coulomb), sino que también computa la
friccion rotacional (torsion y rodadura). Dado que en Og el dron puede aplicar fuerzas
omnidireccionales, la falta de gravedad que fije la caja contra los ganchos hace que esta sea
extremadamente propensa a pivotar o resbalar lateralmente por el interior de la "L" de los efectores.
La configuracion del vector de friccion friction="1.0 0.05 0.01" garantiza un coeficiente de friccion
estatica altisimo (1.0), complementado con resistencia a la torsion (0.05) y a la rodadura (0.01),
"bloqueando" eficazmente el asa dentro del gancho una vez que el control de posicion de los
servomotores aplica fuerza.

Finalmente, para dotar al algoritmo PPO de un margen de maniobra numérico viable durante la
transicion de vuelo libre a contacto so6lido, se implementd un margen perimetral virtual
(margin="0.0005") en la clase manipulable. Esta instruccién obliga a MuJoCo a activar la
deteccion de la matriz de colision y comenzar a calcular fuerzas repulsivas suaves medio milimetro
antes de que las mallas geométricas tridimensionales se crucen fisicamente. En 0g, este colchon
de medio milimetro actia como una capa de amortiguamiento, permitiendo que el controlador
detecte el incremento de fuerza y el agente PPO asimile la entrada en la fase de manipulacion fisica
antes de que una colision dura contamine las observaciones de velocidad con ruido.

5.1.2 El desafio del vacio: impacto del damping y la inercia rotacional

La supresion de la atmosfera en el simulador mediante la anulacion de la densidad y la viscosidad
del medio introduce una fisica radicalmente distinta a la experimentada en la primera fase del
proyecto. En un régimen de gravedad terrestre (1g), la interaccion geométrica de los eslabones del
robot con el aire circundante genera un arrastre aerodindmico (drag) que actua como una fuerza
disipativa continua. Esta resistencia fluida, que escala con el cuadrado de la velocidad, ejerce un
efecto de frenado pasivo que amortigua las oscilaciones de los brazos roboticos y ayuda a
estabilizar la plataforma aérea tras la ejecucion de maniobras agresivas.

Al transicionar al vacio absoluto simulado en el entorno de microgravedad, este sumidero de
energia desaparece por completo. De acuerdo con la primera ley de Newton, cualquier impulso
cinético impartido al sistema —ya sea una traslacion del centro de masa o una rotacion de los
eslabones— se conservard indefinidamente a menos que una fuerza externa o interna se oponga a
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¢l. Esta invariancia del momento somete al algoritmo de Aprendizaje por Refuerzo (RL) a un
escenario de control extremadamente hostil: un comando de motor que en 1g apenas generaria un
pequeftio desplazamiento compensado por el aire, en 0g provoca una deriva perpetua que termina
arruinando la alineacion geométrica necesaria para el agarre de la caja.

Para dotar al modelo de viabilidad fisica y permitir la convergencia de la red neuronal de PPO, fue
estrictamente necesario modelar con alta fidelidad las propiedades mecanicas internas de los
actuadores del sistema LiCAS Al, concretamente su amortiguamiento viscoso (damping) y su
inercia rotacional equivalente (armature), configurados en la clase <default class="servo arm'">
del archivo XML.

Modelado de la inercia rotacional del rotor (armature)

En la robdtica fisica, los servomotores estdn compuestos por un tren de engranajes reductor y un
motor de corriente continua cuyo rotor interno gira a altas velocidades. Aunque la masa de este
rotor es pequefia, al estar sometido a una alta relacion de reduccion, su momento de inercia
aparente "reflejado" en el eje de la articulacion es considerable. En MuJoCo, este fenomeno se
modela a través del atributo armature.

En el archivo de definicidn final, se asign6 un valor de armature = "0.02" a todas las articulaciones
de los brazos manipuladores. Matematicamente, este parametro se suma directamente a los
elementos de la diagonal principal de la matriz de masa (o matriz de inercia en coordenadas
generalizadas) del robot. En un entorno 1g, el efecto del armature suele quedar enmascarado por
la fuerza abrumadora de la gravedad. Sin embargo, en el espacio exterior, se convierte en un factor
critico de acoplamiento dindmico.

Cuando el agente de RL comanda una extension rapida del brazo para alcanzar el asa de la caja, la
aceleracion de la articulacion exige superar esta inercia rotacional del rotor. Segun la tercera ley
de Newton, el par necesario para acelerar el servo genera un par de reaccion igual y opuesto sobre
el cuerpo del dron (la base flotante). Al no existir sustentacion aerodindmica que ancle el
cuadrotor, este par de reaccion induce inmediatamente una rotacion indeseada (spinning) en el
chasis principal. El agente de RL se vio obligado a descubrir, mediante millones de pasos de
exploracion estocéstica, que cada movimiento articular en Og conlleva un coste de actitud,
debiendo emitir comandos compensatorios de par directamente sobre el dron de forma sincrona al
movimiento del brazo para mantener el objetivo en su campo de accion.

Amortiguamiento mecanico interno (damping) y pérdida por friccion (frictionloss). El segundo
pilar para la estabilizacion del entorno sin arrastre aerodindmico es la disipacion activa de la
energia cinética a nivel de la articulacion. En el disefio del XML, las articulaciones de la clase
servo_arm se configuraron con un coeficiente de amortiguamiento excepcionalmente alto
(damping="2.0") y una friccion seca (frictionloss="0.1").

El pardmetro damping implementa una ley de friccion viscosa lineal Tyqmp = —¢ - ¢, donde ¢ es
el coeficiente de amortiguamiento y g la velocidad angular de la articulacion. La magnitud 2.0 no
fue elegida de manera arbitraria; emula el freno electromagnético caracteristico de los
servomotores digitales reales cuando se les exige mantener una posicion o cuando reducen su
velocidad.

Sin este amortiguamiento severo, la red neuronal (cuyas salidas estocasticas inherentemente
contienen ruido de alta frecuencia) induciria vibraciones incontrolables en los ganchos. Al carecer
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de aire que frene el eslabon, cualquier exceso de energia cinética provocaria que el brazo
sobrepasara su angulo objetivo (overshoot) y comenzara a oscilar perpetuamente alrededor del
setpoint. El alto valor de damping fuerza a las articulaciones a comportarse como un sistema
mecanicamente sobreamortiguado. Esto obligo a la politica del agente PPO a ser deliberada y
constante en sus salidas: si el agente deja de aplicar esfuerzo de control, el brazo se detiene en el
vacio debido a su propia friccidon interna, facilitando enormemente la maniobra de "cuchara"
milimétrica requerida para enclavar el asa.

Amortiguamiento artificial por software. Pese a la exhaustiva parametrizacion electromecanica de
los servos, los ensayos preliminares revelaron que el ruido de la exploracion matematica del agente
seguia acumulando derivas microscépicas en el chasis del dron, alejandolo de la caja base a lo
largo de los extensos episodios de 1500 timesteps.

Para resolver esta inestabilidad sin alterar la fisica central de MuJoCo, se implementd en la
arquitectura del entorno de Gymnasium una atenuacion cinematica discreta directamente sobre el
vector de estado en cada frame skip. Se aplica un decaimiento multiplicativo a las velocidades
lineales (self.data.qvel[0:3] *= 0.999) y angulares (self.data.qvel[3:6] *= 0.995).

Esta intervencion algoritmica simula un "arrastre residual suave". Desde la perspectiva del RL,
este ligero damping de software fue la clave final para suprimir los micro-temblores del chasis,
permitiendo que la red neuronal correlacionara de manera determinista sus acciones de control de
vuelo con recompensas geométricas densas, logrando asi estabilizar el vuelo en flotacion libre
antes de proceder a la insercion de los ganchos en el objetivo.

5.2 Elreto de la transferencia de conocimiento (Transfer Learning)

En el ambito del DRL, el entrenamiento de agentes desde cero en entornos de alta dimensionalidad
computacional es un proceso que consume una cantidad masiva de recursos y tiempo. Una vez
validada empiricamente la convergencia de una politica 6ptima en el simulador bajo gravedad
terrestre (1g), la transicidon metodoldgica natural hacia el entorno espacial no consistia en desechar
el modelo, sino en intentar reaprovechar las representaciones internas ya aprendidas por la red
neuronal.

Este enfoque, conocido en la literatura de inteligencia artificial como transferencia de
conocimiento (7ransfer Learning), parte de la premisa de que muchas de las habilidades
fundamentales adquiridas por el agente (como la codificacion espacial de los cuaterniones, la
percepcion de las distancias relativas hacia el objetivo, o la coordinacion cinematica basica para
cerrar los ganchos) son invariantes respecto a la aceleracion de la gravedad y pueden usarse como
base para entrenar un agente en el entorno de microgravedad. Las siguientes subsecciones
documentan y analizan criticamente el proceso de intentar aprovechar este bagaje conductual
previo, evaluando las barreras fisicas que convirtieron una hipdtesis teorica en uno de los mayores
retos técnicos del proyecto.

5.2.1 La hipétesis inicial: Intentos de aplicar fine-tuning a la politica ganadora del entorno 1g
La hipotesis de partida para abordar el control en microgravedad se fundament6 en la técnica de

fine-tuning (ajuste fino). El planteamiento dictaba que, al instanciar el nuevo entorno de Og y
alimentar al algoritmo PPO con los pesos del modelo multicapa Actor-Critico que ya habia resuelto
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la tarea en 1g, el agente solo necesitaria adaptar marginalmente su politica de vuelo, reduciendo
drasticamente las épocas de exploracion estocastica. Después de todo, el agente ya sabia como
aproximarse a la caja y como ejecutar la delicada "maniobra de cuchara" para insertar los efectores
finales bajo el asa.

Para llevar a cabo este experimento, se cargo el archivo comprimido del mejor modelo validado
de la fase anterior empleando la libreria Stable-Baselines3. El entrenamiento se reanudd
configurando una tasa de aprendizaje significativamente menor a la original (3.5 X 10™*). Esta
reduccion tenia como objetivo evitar el fenomeno del "olvido catastrofico" asegurando que los
gradientes de las primeras colisiones en 0g no destruyeran bruscamente los pesos de la red
neuronal preentrenada, permitiendo una adaptacion suave a la nueva dindmica.

No obstante, la ejecucion de las primeras trayectorias de evaluacion del modelo preentrenado en
el simulador de 0g revel6 un modo de fallo conductual inmediato, sistematico e irrecuperable.
Lejos de adaptar su vuelo, el cuadrotor se comportaba de manera erratica y explosiva.

A. El sesgo del vuelo estacionario

El diagnostico de este fallo requiri6 volver a las ecuaciones dindmicas fundamentales descritas en
el Capitulo 2 de esta memoria. En el entorno de gravedad terrestre, la ecuacion de traslacion
establece que la masa por la aceleracion es igual a la suma del empuje vectorial, las fuerzas
externas y la gravedad (mp = frRe; — mg + f,,). Para mantener un simple vuelo estacionario,
el agente de 1g habia interiorizado en su red neuronal la necesidad absoluta de generar un empuje
continuo (fy = mg).

Al transferir esta politica al entorno espacial, donde g = [0,0,0]", la dindmica cambia
drésticamente a mp = frRe; + f.,;. La red neuronal, sesgada por millones de iteraciones de
entrenamiento previo, emitia como primera accion un comando de empuje vertical para "no
caerse". En ausencia de un peso que contrarrestar, este empuje continuo dejaba de ser una fuerza
de sustentacion para convertirse en una aceleracion ascendente pura e infinita. En cuestion de
fracciones de segundo, el dron salia disparado hacia la cota superior del simulador (eje Z),
cruzando el limite penalizado del espacio de trabajo e interrumpiendo prematuramente el episodio
iteracion tras iteracion.

B. Acoplamiento no lineal de la traslacion lateral

El segundo sintoma del fracaso del fine-tuning se manifestd en los comandos de navegacion en el
plano XY. En la fisica atmosférica bajo gravedad, el desplazamiento lateral de un multirrotor esta
fuertemente acoplado a su actitud. Para avanzar, el dron debe inclinar su vector de empuje
(cabeceo o pitch negativo), perdiendo la componente vertical del mismo, lo que a su vez le obliga
a aumentar la potencia total de los motores para no perder altitud. La red preentrenada en 1g
dominaba esta compleja coreografia de alabeo, cabeceo y compensacion de empuje.

Sin embargo, en el archivo xml final, esta técnica es contraproducente. Inclinar el cuadrotor y
aplicar potencia maxima sin un vector de gravedad que vectorice el movimiento resultaba en
trayectorias parabolicas descontroladas o en un giro continuo en espiral. El agente intentaba aplicar
correcciones mediante el lazo PID heredado, pero los errores de velocidad se acumulaban
rapidamente, provocando la saturacion de los actuadores y la inestabilidad de la matriz de rotacion.
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C. Transferencia negativa

Desde el punto de vista analitico del RL, se concluy6 que el experimento habia incurrido en un
caso de "transferencia negativa". La politica base no era un conocimiento subyacente
generalizable, sino que estaba sobreajustada (overfitted) a una restriccion ambiental muy
especifica: la fuerza de 9.81 m/s? en el eje Z negativo.

El esfuerzo computacional que la red requeria para "desaprender" el miedo a caer, para dejar de
compensar empujes laterales y para entender que la inercia dominaba ahora el sistema, era superior
al esfuerzo de construir un mapeo de estados desde una inicializacion de pesos aleatoria. Lejos de
acelerar la convergencia, el fine-tuning ancl6 al optimizador en un minimo local destructivo. Esta
constatacion empirica obligo a detener la linea de investigacion de transferencia de conocimiento
y justificd técnica y temporalmente la necesidad de desechar la arquitectura de control en cascada
empleada hasta el momento, apostando por un redisefio desde los cimientos y un entrenamiento
desde cero plenamente adaptado a las leyes fisicas orbitales en Og.

5.2.2 Analisis de fallos

La constatacion empirica del fracaso del transfer learning exigi6 realizar un estudio de las trayectorias
ejecutadas por el agente preentrenado al ser instanciado en el entorno de microgravedad. El analisis de
los registros de simulacion y el renderizado de los episodios evidencié que el modelo de la red neuronal
en la fase anterior no solo era ineficaz, sino fisicamente destructivo. Las estrategias que constituian el
nucleo de la politica dptima en la 1g no servian para nada en 0g.

A continuacion, se diseccionan los tres modos de fallo conductual primarios que explican el colapso
del agente, demostrando la incompatibilidad fundamental entre la heuristica de vuelo atmosférico y la
dindmica de base flotante en el vacio.

A. El colapso del paradigma cinematico

El mecanismo intrinseco de locomocion horizontal de un multirrotor bajo gravedad terrestre depende
de una delicada ruptura del equilibrio de fuerzas. Para generar un desplazamiento lateral, el cuadrotor
inclina su actitud (modificando los dngulos de pitch o roll), lo que proyecta una fraccion del vector de
empuje principal sobre el plano horizontal. Durante este proceso, la red neuronal de 1g aprendi6 a
incrementar simultdneamente la potencia global de los motores para compensar la pérdida de la
componente de sustentacion vertical y evitar la pérdida de altitud.

En la simulacion orbital (g = [0,0,0]7), esta politica de vuelo resulta aberrante. Al no existir una
fuerza gravitatoria que el empuje vertical deba contrarrestar, la orden de inclinar el morro hacia abajo
y aplicar potencia se traduce en una aceleracion lineal pura y masiva en la direccion del eje Z local de
la aeronave. El agente, al no percibir resistencia, continuaba incrementando los comandos espaciales
esperando una estabilizacion aerodinamica que nunca llegaba, provocando que el sistema acelerase
exponencialmente hasta abandonar el volumen de trabajo permitido del entorno en apenas unos cientos
de milisegundos.

B. La ausencia de frenado aerodinamico y el retorno de la aproximacion impulsiva orbital

En el Capitulo 4 se detallo la superacion del problema de la aproximacion impulsiva, un
comportamiento donde el dron colisionaba a alta velocidad contra la estructura de la caja por no
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aprender a reducir su energia cinética. La solucion en 1g radicd en una penalizacion dindmica por
velocidad que forzaba al agente a nivelar su actitud antes de llegar al objetivo. Al nivelar el dron en la
Tierra, el empuje se vuelve puramente vertical, y la friccion del aire junto con la inercia residual se
encargan de frenar suavemente el vehiculo.

En microgravedad, la anulacion paramétrica del medio disipativo (densidad y viscosidad) elimina
cualquier sumidero externo de energia. Si un cuerpo adquiere una velocidad de 1.5 m/s, mantendra
esa velocidad indefinidamente a menos que se aplique una fuerza equivalente en sentido contrario. La
red preentrenada en 1g carecia por completo del concepto de "retropropulsion”. Su estrategia de
aproximacion consistia en acelerar hacia la caja y, a un metro de distancia, cortar los comandos de
inclinacion horizontal esperando que la friccion detuviera el avance. En el vacio, esta accion pasiva
resultaba en impactos cinéticos severos contra la caja base, desestabilizando tanto la carga util como
el propio agente, y demostrando que la penalizacion de velocidad empleada en 1g era insuficiente para
forzar el descubrimiento de maniobras de frenado activo en 0g.

C. Conservacion del momento angular y la perturbacion bimanual

El tercer fallo, y quizas el mas complejo a nivel dindmico, derivo de la cinematica de los propios brazos
manipuladores LiCAS Al. Segun la tercera ley de Newton, los torques aplicados por los servomotores
para mover las articulaciones generan torques de reaccion opuestos sobre el cuerpo principal.

En la version terrestre, el controlador PID de vuelo en cascada, apoyado por la fuerza restauradora que
ejerce el vector de empuje para mantener el dron en el aire, absorbia eficientemente estas
perturbaciones. El agente habia aprendido que podia extender los brazos o realizar ajustes rapidos de
Yaw en los codos instantes antes del agarre sin que la plataforma aérea sufriera desviaciones criticas.

En el espacio, la inercia se convierte en el factor dindmico dominante. Al estar el sistema
mecanicamente aislado, el momento angular total debe conservarse. Cuando la politica de 1g ordenaba
una extension simultanea y rapida de los brazos para abrazar la caja (la "maniobra de cuchara"
aprendida), el chasis del dron sufria una contrarrotacion inmediata y violenta para conservar el
equilibrio de momento.

Este giro incontrolado alteraba por completo el marco de referencia sensorial del agente. En un solo
paso de simulacion, la posicion relativa del objetivo y los cuaterniones de orientacion cambiaban de
manera drastica, inyectando observaciones cadticas a la red neuronal. El agente intentaba corregir este
giro comandando correcciones asimétricas en los brazos y el empuje, lo que invariablemente introducia
mas energia rotacional al sistema cerrado, degenerando en un bucle de retroalimentacion inestable que
imposibilitaba cualquier intento de sincronizacion fina con el asa de la caja.

La suma de estas inestabilidades cinematicas y dindmicas cerrd definitivamente la puerta a la
reutilizacion de la red neuronal previa, sentando las bases tedricas que justificaron la reingenieria total
de la arquitectura de accion y de la funcion de recompensa abordadas en las siguientes secciones.

5.2.3 Cambio de paradigma: justificacion del descarte del Transfer Learning

A la vista de las inestabilidades descritas en el apartado anterior, qued6 patente que insistir en la
adaptacion de la politica de 1g mediante fine-tuning no era una linea de trabajo viable. El problema de
fondo no residia inicamente en una cuestion de ajuste de pesos neuronales, sino en que la propia
formulacion del problema de control era incompatible con las leyes fisicas que rigen el movimiento en
microgravedad.
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La decision de descartar la transferencia de conocimiento y optar por un entrenamiento desde cero se
fundament6 en dos motivos principales: la incompatibilidad geométrica del espacio de acciones y el
coste temporal del proceso de convergencia.

A. Incompatibilidad arquitectonica del espacio de control

En el entorno de gravedad terrestre, la arquitectura de control se disefid en base a un esquema
jerarquico. La red neuronal emitia un vector de 12 dimensiones, donde las 4 primeras componentes
actuaban como referencias de velocidad (lineal y tasa de guinada) para un controlador PID de bajo
nivel, y las 8 restantes controlaban la posicion de los servos de los brazos. Este esquema dependia del
uso de un mezclador de motores clasico para mantener la actitud y contrarrestar el peso del dron.

Sin embargo, al analizar la dindmica del vuelo en el nuevo entorno simulado, se evidencid que intentar
emular el comportamiento de un cuadrotor clasico en el vacio carece de sentido practico. En
microgravedad no existe la necesidad de mantener un empuje constante ni de inclinar la aeronave para
generar un desplazamiento lateral. Como se documenta en las iteraciones finales del codigo, lo
fisicamente correcto y Optimo en un entorno orbital es gobernar el sistema mediante un control
omnidireccional, asimilando el dron a un satélite o nave espacial.

Este cambio de enfoque obligd a modificar desde los cimientos el espacio de acciones de Gymnasium.
Se elimino el lazo PID intermedio y se sustituyo por una aplicacion directa de fuerzas y pares sobre el
centro de masa del vehiculo utilizando la funcion xfrc_applied del motor MuJoCo, la cual permite
aplicar directamente fuerzas y torques externos sobre el centro de masa de un cuerpo, sin pasar por
actuadores ni controladores intermedios. De este modo, el simulador integra estas fuerzas en la
dinamica del sistema como entradas fisicas puras, equivalentes a empujes y momentos ejercidos desde
el exterior. El nuevo espacio de accion pasé a tener 14 dimensiones:

e Fuerzas lineales: 3 variables continuas para comandar los empujes en los ejes X, Y y Z del
mundo.

e Pares de torsion: 3 variables para comandar los torques de roll, pitch y yaw.

e Control de manipuladores: 8 variables manteniendo el control de posicion de los servomotores.

Desde el punto de vista del aprendizaje profundo, esta reestructuracion hace inviable el transfer
learning. Una red neuronal entrenada para mapear estados a una capa de salida de 12 dimensiones
orientadas a referencias de velocidad no puede transferir sus pesos a una arquitectura que exige 14
salidas orientadas a fuerzas y torques directos. La naturaleza fisica de los comandos es completamente
distinta.

Justificacion temporal frente al olvido catastroéfico El PPO, aunque robusto, requiere una cantidad
considerable de iteraciones (millones de pasos de simulacion) para modificar comportamientos que
han sido fuertemente arraigados durante el entrenamiento.

Al intentar adaptar la red de 1g, el algoritmo destinaba la mayor parte de la computacion a intentar
"desaprender" sus propios sesgos. Forzar a la red a olvidar la necesidad de aplicar un empuje constante
en el eje Z y a dejar de usar el cabeceo (pitch) para avanzar estaba requiriendo un volumen de muestras
mucho mayor que el necesario para ensefiar las mecénicas basicas a una red "en blanco". El coste de
combatir este sobreajuste (overfitting) a la gravedad terrestre superaba con creces el tiempo de
cémputo de empezar el proceso desde cero.
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En definitiva, la redefinicion del problema de control aéreo hacia un control puro de fuerzas y torques
hizo que la inicializacion aleatoria de la red neuronal fuera la opcion mas eficiente. Esta decision marcéd
un punto de inflexion en el desarrollo de esta segunda fase del TFG, obligando no solo a iniciar un
nuevo ciclo de entrenamiento, sino a replantear la ingenieria de la funcidon de recompensa para guiar
al agente bajo este nuevo paradigma de actuacion.

5.3 Reingenieria del control y la funcién de recompensa

El rediseno estructural del entorno de simulacion y el cambio hacia un modelo de control
omnidireccional (tipo nave espacial) invalidaron por completo la funcién de recompensa empleada
durante la fase terrestre del proyecto. La funcion matematica de evaluacion, que antes premiaba la
navegacion rapida y la estabilizacion horizontal, se enfrentaba ahora a un sistema dindmico
radicalmente distinto: un vehiculo de base flotante en el vacio, sin fuerzas restauradoras y con una
inercia rotacional y traslacional critica.

Para lograr que el algoritmo convergiera en estas nuevas condiciones, fue necesario replantear desde
cero la estrategia de Reward Shaping. El objetivo dejo de ser simplemente guiar al cuadrotor hacia la
carga superando la gravedad, para convertirse en el reto de ensefiar a una red neuronal a gestionar la
conservacion de la cantidad de movimiento, obligandola a predecir la inercia del sistema y a ejecutar
maniobras de frenado activo. Las siguientes subsecciones detallan la evolucion matematica de estas
nuevas penalizaciones y recompensas condicionales implementadas en la version final del entorno,
disenadas especificamente para contrarrestar las patologias conductuales emergentes en
microgravedad.

5.3.1 El control de la inercia

Uno de los primeros comportamientos anomalos documentados al iniciar el entrenamiento desde cero
en el entorno espacial fue la reaparicion, en una variante mucho mas destructiva, del problema de la
aproximacion impulsiva. En la configuracion inicial de la recompensa para 0g, se incluyd un incentivo
lineal estdndar para minimizar la distancia entre el dron y el punto de aproximacion. La logica de
optimizacion de la red neuronal dictamind, de forma mateméaticamente correcta respecto a su funcion
objetivo, que la manera de maximizar el retorno acumulado era aplicar la fuerza méaxima permitida
(50 N) de forma ininterrumpida hacia las coordenadas de la caja.

A. La fisica de la aproximacion impulsiva orbital

En el entorno terrestre (1g), esta estrategia agresiva era mitigada parcialmente por el arrastre
aerodinamico y por la propia maniobra de nivelacion del dron, la cual redirigia el empuje hacia el eje
vertical y actuaba como un freno natural. En el vacio simulado de la version espacial, dictado por las
leyes de Newton, la aplicacion continua de fuerza resulta en una aceleracion constante. Al no existir
friccion con el medio, la velocidad del agente crecia linealmente a lo largo de la trayectoria.

Cuando el dron alcanzaba las proximidades de la caja, su energia cinética era tan elevada que el tiempo
disponible para procesar cualquier cambio de trayectoria era inferior al tiempo de respuesta de los
actuadores. El resultado sistematico era una colision de alta velocidad que expulsaba la caja de su base,
terminando el episodio abruptamente y generando un gradiente de recompensa negativo que paralizaba
el aprendizaje.
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B. El fracaso de las penalizaciones estaticas

El primer intento de correccion consistid en penalizar la magnitud absoluta de la velocidad lineal
durante todo el episodio. Sin embargo, asignar un peso negativo constante a la velocidad indujo un
minimo local idéntico al observado en las primeras fases del proyecto: la red neuronal aprendi6 que
cualquier movimiento restaba puntos, por lo que la politica 0ptima descubierta fue no aplicar ninguna
fuerza y quedarse flotando estaticamente en el punto de aparicion.

C. La solucion: penalizacion dinAmica condicional y retropropulsion

Para resolver la dicotomia entre la inaccion y la colision a alta velocidad, se implement6 en la version
definitiva del codigo una estructura de recompensa en dos niveles.

En primer lugar, se suavizo dréasticamente el gradiente de aproximacion. En lugar de recompensas
exponenciales agresivas, se opto por un castigo lineal muy tenue por la distancia:

Ryise = —0.05 - dapproach

Esta reduccion restd urgencia a la maniobra, indicando al agente que llegar rapido no era la prioridad
absoluta.

En segundo lugar, se programo6 una regla de penalizacion de velocidad estrictamente ligada a la
posicion relativa del dron respecto al objetivo, creando una "zona de frenado obligatorio". Como se
refleja en la logica del entorno, el sistema evalia continuamente si la distancia al punto de
aproximacion es inferior a 1.0 metro. Si el dron entra en este radio y su velocidad supera un umbral
de seguridad de 0.5 m/s, se desencadena un castigo proporcional al exceso de velocidad:

Si dgpproacn < 1.0 y velocidad > 0.5=> R = —2.5- (v — 0.5)

Esta formulacion es clave para la viabilidad de la mision orbital. Le permite al dron acelerar libremente
durante la primera fase del transito (cuando dgpproacn > 1.0), aprovechando la inercia para cruzar el
espacio de trabajo sin ser castigado. Sin embargo, al cruzar la frontera de 1.0 metro, la red neuronal
percibe una caida siibita en la recompensa esperada si no ha reducido su vector de velocidad.

Puesto que en el espacio no existe rozamiento para perder esa velocidad, la tinica forma que tiene el
agente de evitar esta penalizacion es descubrir la maniobra de retropropulsion. A través de la
optimizacion del gradiente, PPO aprendi6 a invertir el signo de las acciones de los propulsores justo
antes de cruzar la barrera del metro de distancia, emitiendo fuerzas de empuje en sentido opuesto a su
vector de movimiento. Esta configuracion de la recompensa forzo el desarrollo de una politica de
control que replica las maniobras reales de aproximacion de satélites, logrando que el cuadrotor llegue
al punto pre-agarre con una velocidad residual practicamente nula, preparado para iniciar la insercion
precisa de los brazos roboticos.

5.3.2 Precision de agarre en ingravidez

En el escenario de simulacion terrestre, el éxito mecéanico del agarre se veia facilitado por un
condicionante fisico implicito: la aceleracion de la gravedad (1g) mantenia la carga objetivo
firmemente apoyada sobre su estructura base. La fuerza normal ejercida por el soporte generaba una
friccion estdtica que proporcionaba un alto margen de tolerancia ante pequefios impactos o
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desalineaciones durante la fase de aproximacion de los brazos LiCAS Al. Si un gancho golpeaba
ligeramente el lateral del asa, la caja absorbia la perturbacion sin desplazarse.

En el entorno de microgravedad, la caja objetivo pasa a ser un cuerpo libre de base flotante con una
masa inercial de 1.0 kg. Al anularse el peso, desaparece la fuerza normal y el anclaje por friccion.
Cualquier error de precision milimétrica que provoque una colision prematura del efector final contra
el pilar del asa transfiere cantidad de movimiento de forma instantanea al objeto. La caja, al no oponer
resistencia vertical ni rozamiento, responde desplazandose a través del espacio vacio o adquiriendo un
momento angular propio, lo que frustra sistematicamente el episodio de simulacion al alterar las
coordenadas relativas antes de que el agente pueda cerrar la cadena cinematica bimanual.

Limitaciones de la heuristica original: la "maniobra de cuchara" desarrollada en el Capitulo 4 forzaba
al agente a descender por debajo de la cota del asa, alinear los brazos coplanarmente y aplicar un
empuje vertical ascendente para lograr el enclavamiento. En 0g, el concepto geométrico de evitar la
colision frontal sigue siendo un imperativo operativo, pero la dindmica de ejecucion pierde su anclaje
inercial. Durante las primeras pruebas de entrenamiento desde cero en el entorno espacial, la réplica
estricta de esta secuencia provocaba que el impulso traslacional comandado por el dron para "subir" e
interceptar el asa terminara simplemente empujando la carga a lo largo del eje local Z, sin lograr la
retencion simultdnea de ambos ganchos.

A. Desacoplamiento algoritmico: control del chasis vs. efectores finales

Para mitigar la extrema sensibilidad a las colisiones espurias, la estrategia de disefio en la version
definitiva del entorno requirid reestructurar el sistema de incentivos, trasladando el peso de la
optimizacion desde la navegacion global del chasis hacia la cinematica directa de los efectores finales.

En las iteraciones terrestres, el agente recibia su mayor flujo de recompensas al minimizar la distancia
del centro de masa del dron a la zona de operacion. En ingravidez, esta logica propiciaba acercamientos
peligrosos de todo el bloque del robot. La solucion técnica implementada consistié en desacoplar
ambas métricas posicionales. Como se observa en el cddigo del entorno espacial, se premia
explicitamente la reduccion de la distancia media entre las puntas de los ganchos y el centro del asa,
supeditandolo a un umbral de seguridad geométrica:

Si dapproach < 0.5 = R = 2.0 (1.0 — dnook _avg)

Esta formulacion condicionada establece un cambio de fase en el comportamiento del optimizador.
Obliga al agente a detener la traslacion de la plataforma aérea a una distancia prudencial
(aproximadamente medio metro) y a utilizar exclusivamente la extension de las articulaciones
rotacionales de los hombros y codos para cubrir los milimetros finales de la maniobra. Al restringir el
movimiento unicamente a los eslabones distales de los brazos, se minimiza drasticamente la masa
efectiva en movimiento y, en consecuencia, la energia cinética que podria transferirse a la caja en caso
de un contacto suboptimo.

B. Condicionantes geométricos del pre-agarre

De forma simultanea, se integraron restricciones espaciales adicionales en la funcion Reward Shaping
para garantizar que la configuracion articular abordara el cilindro del asa de manera ortogonal y con la
envolvente de apertura adecuada. La arquitectura monitoriza continuamente la separacion euclidea
entre el efector izquierdo y el derecho en el eje transversal. Si el agente opera dentro del radio de 0.5
metros manteniendo una separacion estricta de entre 0.15 y 0.35 metros, recibe un refuerzo positivo
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directo continuo de +0.5 puntos. Esta banda de tolerancia asimétrica exige matematicamente que los
brazos adopten una postura abierta que supera la cota longitudinal de disefio del asa (0.23 m),
esquivando el choque contra los pilares extremos.

Asimismo, el paralelismo se evalta calculando el vector unitario relativo entre las posiciones
tridimensionales de ambos ganchos. La extraccion del valor absoluto de la componente transversal de
este vector proporciona la desviacion angular respecto a la geometria de la caja. La recompensa
proporcional obtenida a este valor induce una penalizacion implicita a cualquier configuracion articular
asimétrica o desviacion de guifiada (yaw) en los codos. En Og, este paralelismo es imprescindible, ya
que una insercion sesgada deriva en la aplicacion de un par de torsion indeseado sobre la carga en el
instante mismo del contacto, lo que induciria a la caja a iniciar un giro libre irrecuperable.

C. El trigger inercial del agarre estable

Finalmente, la confirmacion de la validez de la maniobra no se asume por simple proximidad espacial,
sino que se subordina al motor de colisiones continuas de MuJoCo. La transicion de estado interno
solo ocurre cuando el sistema contabiliza un minimo de 5 frames consecutivos de presion entre las
mallas de colision de los gancho y el material del asa. Es en este momento exacto cuando la funcion
de recompensa habilita los premios de traccion de la carga util, asegurando que cualquier orden
posterior de los actuadores mueva al bloque en conjunto, evitando perturbaciones cinéticas asimétricas
sobre la caja en flotacion libre.

5.3.3 Estabilidad post-contacto: redisefio de las penalizaciones de esfuerzo de control

El instante exacto en el que los efectores finales establecen contacto solido con el asa de la caja marca
una frontera en la dindmica del sistema acoplado. En el entorno terrestre, la fase de levantamiento de
la carga introducia una fuerza externa constante: el peso de la propia caja (mg = 9.81 N), el cual actuaba
como un tensor natural para los brazos. Esta carga gravitacional inducia una rigidez mecanica pasiva
en las articulaciones de los brazos LiCAS Al, forzando a los servomotores a operar bajo un régimen
de par continuo que amortiguaba inherentemente cualquier ruido de alta frecuencia proveniente de las
acciones del agente de RL.

Al transicionar al vacio orbital simulado, esta tension desaparece por completo. La caja objetivo posee
una masa inercial de 1.0 kg, pero carece de peso. En consecuencia, el desplazamiento del conjunto
ensamblado dron-caja requiere Unicamente vencer la inercia traslacional (ma). Esta carencia de pre-
carga mecanica en los eslabones destapo una patologia conductual severa durante las primeras etapas
del entrenamiento en microgravedad: la induccion de oscilaciones constantes y vibraciones de alta
amplitud en los efectores finales.

A. El fenéomeno del Reward Hacking vibratorio

El origen de este comportamiento inestable se rastreo hasta una formulacion heredada de la funcion de
recompensa del entorno 1g. En la version inicial de la tarea, una vez confirmado el agarre, se inyectaba
una recompensa continua proporcional a la velocidad vertical del sistema para incentivar un
levantamiento rapido. En las adaptaciones preliminares a 0g, esta linea de codigo se mantuvo intacta.

Sin la gravedad para anclar el movimiento, la red neuronal estocastica de PPO descubri6 una laguna

matematica. El agente aprendié que, comandando cambios de posicion de extremo a extremo en los
servos de los hombros y codos a altisima frecuencia, lograba que el centro de masa de la caja
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experimentara picos instantaneos de velocidad vertical positiva. Aunque el desplazamiento neto del
sistema era practicamente nulo, la suma acumulada de las recompensas instantaneas por esos picos de
velocidad maximizaba el retorno del episodio. Este temblor no solo era estéticamente inaceptable y
fisicamente irrealizable, sino que provocaba que la caja resbalara lateralmente y se escapara de los
ganchos tras pocos frames de simulacion.

La correccion de esta anomalia exigid razonar sobre los incentivos basados en la derivada de la
posicion. De esta manera, se decidio tras varias pruebas empiricas que lo correcto era eliminar por
completo el premio a la velocidad vertical tras el contacto, con lo cual se consiguid eliminar estas
vibraciones.

B. Reingenieria de las penalizaciones de estado

Para forzar una postura rigida y eliminar el ruido de las acciones post-contacto, se implementaron
castigos dinamicos orientados a la estabilidad de la plataforma base. Dado que cualquier vibracion
asimétrica en los brazos transfiere momento angular al chasis principal en Og, se introdujo una
penalizacion directa sobre la magnitud de la velocidad angular del dron. Esta métrica se ponderd
negativamente en la ecuacion de recompensa (reward -= 0.25 * ang_speed), castigando cualquier
maniobra articular brusca que indujera rotaciones en la base flotante. Asimismo, se penalizé la
desviacion de la actitud del cuadrotor respecto a la orientacion ideal mediante el error del cuaternion.

C. Implementacion de la restriccion virtual

A pesar de la purga de incentivos vibratorios y la penalizacion del esfuerzo rotacional, la naturaleza de
los contactos suaves de MuJoCo en ausencia de fuerzas normales continuas seguia siendo propensa a
micro deslizamientos. Para garantizar la fidelidad de la maniobra de arrastre espacial una vez que el
agente lograba la alineacion perfecta, se desarrolld una solucion computacional de bajo nivel: el muelle
virtual.

Se definié un método que se invoca exclusivamente cuando la logica de validacion confirma un agarre
bilateral estable. Este método calcula el error de posicion entre el punto medio de ambos ganchos y el
centro de masa de la caja. A continuacion, aplica una ley de control Proporcional-Derivativo (PD)
interna, con una rigidez extrema (kp=150.0) y un alto amortiguamiento (kd=30.0), para inyectar una
fuerza correctora directa sobre la dindmica de la caja.

La fuerza calculada se introduce en el motor fisico mediante el vector de perturbaciones externas. Esta
técnica emula el bloqueo mecanico de una pinza robotica real. Evita que la estocasticidad de la red
neuronal rompa la cadena cinematica cerrada, permitiendo que el entrenamiento se concentre en la
traslacion del conjunto masivo sin que fallos puramente numéricos de la resolucion de contactos
arruinen trayectorias exitosas.
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D. Recompensa final por desplazamiento masivo

Finalmente, con la estabilidad garantizada por el control PD virtual y las penalizaciones angulares, el
incentivo supremo de la mision se redefinié como una funcién estricta del desplazamiento relativo
neto. Solo si el estado del sistema certifica un agarre seguro, el agente recibe una inyeccion estatica de
+20.0 puntos. Superada una cota de arrastre minima de 0.05 m de altura, se desencadena la recompensa
final masiva escalada por la distancia recorrida (reward += 100.0 + (altura_levantada * 300.0)). Este
enfoque obliga al PPO a descubrir politicas de actuacion suaves, constantes y unidireccionales para
movilizar la carga util a través del espacio, erradicando por completo el comportamiento oscilatorio.

5.4 Configuracion del entrenamiento definitivo en 0g

Una vez superados los problemas dindmicos del vacio y tras haber redisefiado por completo la funcion
de recompensa para penalizar la inercia descontrolada, el proyecto alcanza la tltima etapa de esta
segunda fase: la configuracion del entrenamiento definitivo. Tener un entorno simulado fisicamente
correcto en MuJoCo y una buena logica de penalizaciones en Gymnasium es imprescindible, pero es
solo una parte del trabajo. El siguiente paso es ajustar el algoritmo de inteligencia artificial para que
sea capaz de asimilar toda esta informacion y aprender una politica de control util sin volverse
inestable.

Al igual que en la primera fase del proyecto bajo gravedad terrestre, para este entrenamiento se ha
continuado utilizando el algoritmo PPO implementado a través de la libreria Stable-Baselines3. PPO
ya demostrd ser una herramienta muy robusta para el control continuo en 1g, pero el escenario de
microgravedad plantea exigencias muy distintas a la red neuronal subyacente. En este nuevo entorno,
el agente ya no controla un cuadrotor convencional que debe mantenerse en el aire compensando su
propio peso, sino que gobierna un vehiculo que opera bajo un paradigma de control espacial,
desplazéndose libremente por el vacio mediante la aplicacion directa de fuerzas y pares.

Este cambio de comportamiento obliga a replantear como se comunica la red neuronal con el
simulador. Por un lado, la informacion que el agente necesita "ver" para entender su entorno (las
observaciones) debe modificarse para reflejar las nuevas prioridades de la tarea. Por otro lado, la forma
en que el agente actia sobre el mundo (las acciones) cambia radicalmente frente a la version terrestre,
obligando a reestructurar las salidas de la red neuronal. Ademas, la falta de rozamiento y gravedad
hace que el sistema sea extremadamente sensible a la propia configuracion interna del algoritmo PPO.
Si se eligen unos parametros de entrenamiento demasiado agresivos, el dron tomara decisiones bruscas
y perderd el control rdpidamente debido a la conservacion del momento; por el contrario, si los
parametros son demasiado conservadores, el agente no explorara lo suficiente y el entrenamiento se
estancara.

Por todos estos motivos, la configuracion del aprendizaje en esta fase no podia ser una simple copia
de la anterior, sino que ha requerido un ajuste metodico. En las siguientes subsecciones se detallara
como se ha estructurado finalmente este proceso para asegurar la convergencia del modelo y el éxito
de la mision. Primero, en la Seccion 5.4.1, se explicaran los cambios estructurales aplicados a los
espacios de accion y observacion dentro de Gymnasium. Posteriormente, en la Seccion 5.4.2, se
presentaran los hiperparametros definitivos del algoritmo PPO y las estrategias de normalizacion de
datos que finalmente permitieron que el dron aprendiera a aproximarse y agarrar la caja de forma
estable en condiciones de ingravidez.
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5.4.1 Ajustes de la arquitectura del entorno

Para que el agente de RL pueda interactuar con el nuevo mundo sin gravedad, la interfaz de
comunicacion entre el algoritmo PPO y el simulador MuJoCo (definida a través de la libreria
Gymnasium) tuvo que reescribirse casi por completo. En el contexto del aprendizaje automatico, y
como ya se ha comentado anteriormente, esta interfaz se divide en dos bloques fundamentales: el
espacio de acciones (lo que el dron puede hacer) y el espacio de observaciones (lo que el dron puede
percibir). Adaptar estos espacios fue un paso obligado, ya que el multirrotor dejé de comportarse como
una aeronave atmosférica para pasar a pilotarse como un vehiculo espacial.

5.4.1.1 Redefinicion del espacio de acciones

Durante la fase de gravedad terrestre (1g), el agente controlaba el dron de una forma indirecta: enviaba
comandos a un controlador PID de vuelo (que regulaba el empuje de los cuatro motores para mantener
la altitud y la inclinacion) y comandos de posicion a los servos de los brazos. Sin embargo, en el vacio
orbital este enfoque perdia todo el sentido. Un dron en ingravidez no necesita motores apuntando
siempre hacia abajo para no caerse; necesita poder empujar y girar en cualquier direccion del espacio
en 3D, igual que hace un satélite con sus propulsores de gas.

Por este motivo, se elimind el controlador de vuelo intermedio y se reestructurd el espacio de acciones
para convertirlo en un vector continuo de 14 dimensiones, donde cada valor esta normalizado entre -1
y | para facilitar el trabajo de la red neuronal. La distribucion de estos comandos es la siguiente:

Fuerzas de traslacion (acciones 0 a 2): los tres primeros valores dictan la fuerza directa que se aplica
sobre el centro de masa del dron en los ejes X, Y y Z del mundo. El simulador escala estos valores
normalizados multiplicandolos por una fuerza maxima permitida de SON, lo cual a posteriori ha
llevado a pensar que es excesivo. Con esto, el agente aprende a aplicar impulsos lineales puros
("empujar" el dron hacia adelante o frenarlo) sin tener que inclinar el chasis. En MuJoCo, esto se
implementd puenteando los actuadores tradicionales y escribiendo directamente sobre la variable
xfrc_applied del cuerpo del dron.

Pares de rotacion (Acciones 3 a 5): los tres siguientes valores controlan los torques de alabeo (roll),
cabeceo (pitch) y guiiada (yaw), escalados a un maximo de 5 Nm. Esto permite al agente corregir su
orientacion o compensar los giros indeseados que provocan los brazos al moverse.

Comandos articulares (Acciones 6 a 13): las 8 dimensiones restantes se dedican a los brazos roboticos
LiCAS Al. A diferencia del chasis, los brazos si mantienen un control de posicion (actuadores tipo
servo). La red neuronal envia un valor normalizado que se multiplica por el limite fisico de cada
articulacion (por ejemplo, entre -1.57 y 1.57 radianes para los hombros, y hasta 2.6 radianes para los
codos), indicando a qué angulo exacto debe moverse cada eslabon.

5.41.2 Ampliacion del espacio de observaciones

Si el dron va a pilotarse de una manera mas compleja, también necesita mejor informacion sensorial.
En la version espacial, el vector de observaciones se amplié hasta alcanzar las 42 dimensiones. El
principio de disefio aqui fue proporcionar a la red neuronal Unicamente los datos estrictamente
necesarios para resolver la cinematica del problema, evitando saturarla con informacion redundante
que pudiera ralentizar el aprendizaje.
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El estado que recibe el agente en cada paso de simulacion se compone de los siguientes bloques de
informacion:

Estado cinematico del dron (13 dimensiones): incluye la posicion tridimensional en el mundo (3), su
orientacion representada mediante cuaterniones (4), su velocidad lineal (3) y su velocidad angular (3).
La inclusion precisa de las velocidades es vital en 0g, ya que, al no haber rozamiento, el agente necesita
leer estos valores para saber cuando debe aplicar la retropropulsion de frenado.

Estado propioceptivo de los brazos (16 dimensiones): se le pasa a la red la posicion angular real (8) y
la velocidad de giro (8) de cada uno de los servos. Esto permite al modelo saber exactamente en qué
postura se encuentra el manipulador bimanual antes de intentar cerrarlo.

Vectores relativos de distancia (9 dimensiones): en lugar de darle al dron solo su posicion global y la
de la caja por separado (lo que obligaria a la red a aprender a restarlas), se le facilita el trabajo
entregandole directamente el vector de distancia relativa entre el dron y el objetivo de aproximacion
(3). Ademas, y esto supuso una mejora notable para la maniobra final, se incluyeron los vectores
relativos desde la punta del gancho izquierdo hasta el lado izquierdo del asa (3) y desde el gancho
derecho hasta el lado derecho (3). Esto actia como una "mira telescopica" matematica para el agarre
de precision.

Métricas de estado de contacto (4 dimensiones): este tltimo bloque fue la pieza clave para la retencion
en microgravedad. Puesto que en el espacio la caja flota libremente si la tocas mal, el agente necesita
estar absolutamente seguro de que la ha atrapado. Se introdujeron dos contadores que miden cudnto
tiempo llevan los ganchos presionando el asa, un valor que indica la separacion normalizada entre los
ganchos (para saber si los brazos estan lo suficientemente cerrados), y una variable booleana que se
activa a 1.0 inicamente cuando el simulador confirma que el agarre es estable y seguro.

En resumen, esta nueva arquitectura de entorno convierte al sistema en un problema de control directo
de fuerzas, dandole a la inteligencia artificial un lienzo sensorial mucho mas rico enfocado en la
velocidad y la distancia relativa. Gracias a esto, el algoritmo PPO dispone de los canales de entrada y
salida adecuados para enfrentarse a las peculiaridades dinamicas que exige la captura de un objeto
flotante.

5.4.2 Hiperparametros

Configurar el algoritmo PPO para que resuelva una tarea en microgravedad supone un reto
matematico considerable. Al no existir rozamiento ni un vector de gravedad que amortigiie los
errores, cualquier accion subdptima por parte del dron tiene consecuencias permanentes en el
episodio. Si la red neuronal se actualiza de forma demasiado agresiva durante el entrenamiento, el
agente puede olvidar rapidamente como frenar o como estabilizar los brazos, arruinando horas de
coémputo. Por tanto, fue indispensable establecer un conjunto de hiperparametros y técnicas de
preprocesamiento de datos que garantizaran un aprendizaje estable, lento pero seguro.

A continuacion, se detalla la configuracion definitiva que permiti6 a la red neuronal converger en

el entorno espacial, dividida en dos pilares fundamentales: el tratamiento de los datos
(normalizacion) y el ajuste del optimizador.
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5.4.2.1 Estrategias de normalizacion de datos

Las redes neuronales artificiales, como la que utiliza PPO en su base, son muy sensibles a la escala
de los numeros que reciben como entrada. En nuestro entorno de 0g, las observaciones mezclan
magnitudes fisicas muy diferentes: tenemos posiciones que pueden variar varios metros,
velocidades en metros por segundo, cuaterniones que siempre estan entre -1 y 1, y angulos de los
servomotores en radianes. Si introducimos estos datos crudos en la red, los pesos sindpticos se
descompensarian intentando darle sentido a variables tan dispares.

Para solucionar esto, se implementd la herramienta VecNormalize proporcionada por Stable-
Baselines3. Esta envoltura (wrapper) actia de forma transparente sobre el entorno y realiza dos
tareas criticas:

Normalizacion de las observaciones: VecNormalize calcula una media mévil y una varianza en
tiempo real de todo lo que "ve" el dron. Antes de pasar el vector de 42 dimensiones a la red
neuronal, le resta la media y lo divide por la desviacion estandar. De esta forma, sin importar si el
dron estd a 3 metros 0 a 10 centimetros de la caja, los valores numéricos que procesa la red se
mantienen siempre acotados (generalmente en un rango entre -5 y 5). Esto evita gradientes
explosivos durante la fase de retropropagacion (backpropagation).

Normalizacion de las recompensas: las recompensas que programamos en la seccion 5.3 pueden
tener picos altos (como los +8000 puntos por éxito final) o pequefias sumas decimales por
acercamiento. Normalizar estos retornos es vital para que la red del Critico (la parte de PPO que
estima el valor de un estado) no se sature y pueda predecir correctamente si un movimiento es
bueno a largo plazo.

Por el lado de las acciones, la normalizacion se resolvio directamente desde la arquitectura del
cddigo. Como vimos, la red neuronal solo emite comandos en el rango de -1,1. Es dentro del propio
paso del simulador (step) donde este valor normalizado se multiplica por los limites fisicos reales
(los 50 N de empuje maximo o los radianes de los brazos).

5.4.2.2 Ajuste de hiperparametros del algoritmo PPO

Una vez asegurado que los datos entran y salen limpios de la red, el siguiente paso fue definir
como debia aprender el agente a partir de su experiencia. Se mantuvo la estructura de red neuronal
Perceptron Multicapa (MLP) con dos capas ocultas de 256 neuronas cada una (net_arch = [256,
256]), ya que demostro tener la capacidad de abstraccion suficiente en la fase terrestre sin penalizar
en exceso el tiempo de computo.

Sin embargo, los parametros de optimizacion se ajustaron cuidadosamente para lidiar con el vacio.
Los valores definitivos mas relevantes fueron los siguientes:

Tasa de aprendizaje (Learning Rate, a): 3.5x10-4 constante.

Aunque en algunos problemas complejos se utilizan tasas decrecientes, aqui se optod por mantener
el estdndar de Adam. Reducirla demasiado atascaba al agente en el punto de aparicion por miedo
a moverse y generar penalizaciones, mientras que aumentarla provocaba que la politica de control
de vuelo se desestabilizara al intentar aprender a mover los brazos.
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Tamaiio del lote y actualizaciones (n_steps, batch_size, n_epochs):

Se configur6 n_steps = 4096, lo que significa que el dron debe interactuar con el entorno durante
4096 pasos de simulacion antes de que PPO se detenga a calcular una actualizacion de la red.
Teniendo en cuenta que los episodios maximos duran 1500 pasos, esto permite al algoritmo
recopilar entre dos y tres trayectorias completas (o docenas de fallos rapidos) por cada ciclo. Esta
memoria temporal se divide en mini-lotes (batch _size = 256) y se repasa 7 veces (n_epochs = 7).
Este volumen de datos masivo asegura que la red no memorice un tnico impacto fortuito, sino que
aprenda tendencias estadisticas reales sobre como funciona la inercia.

Factor de descuento (Gamma, y): 0.99.

Este parametro define cuanta importancia le da el agente a las recompensas futuras frente a las
inmediatas. En Og, un empuje excesivo al inicio del episodio arruina el agarre 10 segundos
después. Un factor de 0.99 asegura que el dron tenga un "horizonte temporal" largo y sea capaz de
entender que frenar ahora (aunque cueste energia) le permitira ganar los puntos del agarre en el
futuro.

Coeficiente de Entropia (ent_coef): 0.01.

La entropia controla cuanto de aleatorias son las acciones del dron. Si es muy alta, el agente prueba
cosas nuevas constantemente; si es baja, se vuelve determinista y explota lo que ya sabe. Se ajusto
a un valor ni muy alto ni muy bajo (0.01) porque, en microgravedad, afiadir demasiado "ruido" a
los comandos se traduce directamente en vibraciones de los brazos y giros descontrolados del
chasis (como se explico en la Seccion 5.3.3). Queremos que explore, pero de forma suave.

Restricciones de estabilidad (clip_range = 0.2 y target kl = 0.05):

Estas son las redes de seguridad de PPO. El clip_range impide que la politica cambie mas de un
20% en una sola actualizacion. El target kl aborta el entrenamiento de esa época si detecta que la
nueva red neuronal difiere estadisticamente demasiado de la anterior. En la ingravidez, donde
encontrar la maniobra de "cuchara" es tan dificil, estas protecciones son vitales para evitar que una
mala racha de colisiones borre el progreso acumulado de millones de pasos anteriores.

Con este marco de trabajo configurado, el entorno de aprendizaje quedoé listo para comenzar la
recopilacion de millones de pasos de simulacion, dando paso a la obtencidn de los resultados que
se discutirdn en el siguiente capitulo de la memoria.

A modo de sintesis y para facilitar la replicabilidad del experimento, la siguiente tabla condensa

la configuracion paramétrica definitiva del algoritmo PPO implementada para el entorno espacial,
cerrando asi la definicion metodologica de esta fase.
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Tabla 3: Hiperpardmetros entrenamiento Og

Hiperparametro Valor Descripcion Breve
learning_rate (o) 3x10™ |Tasa de aprendizaje constante para el optimizador (Adam).
Pasos de simulacion recolectados antes de cada actualizacion de la
n_steps 4096
- red.
batch_size 512 Tam:ano del subconjunto de datos (mini-lote) para el calculo del
gradiente.
Numero de pasadas de optimizacion sobre el mismo conjunto de
n_epochs 8
datos recolectado.
Factor de descuento; da prioridad a la consecucion del agarre a
gamma (y) 0.99
largo plazo.
ent coef 0.01 Coeficiente de entropia; mantiene una exploracion estocastica
- controlada.
clip range (¢) 0.2 Recorte de la funcion objetivo; evita actualizaciones que
p_rang ' destruyan lo ya aprendido.
target kl 0.05

Limite de divergencia admisible para abortar de forma segura una
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Hiperparametro Valor Descripcion Breve

¢poca inestable.

[256, |Topologia de la red neuronal (dos capas ocultas de 256 neuronas

net_arch 256] |jpara Actor y Critico).

Con esta arquitectura de red parametrizada, los datos de observacion correctamente normalizados
y el simulador ajustado a las leyes inerciales, el entorno quedd listo para la ejecucion
computacional. Los resultados empiricos de este entrenamiento, asi como la evaluacion cualitativa
y cuantitativa de las trayectorias de agarre en flotacion libre, se analizan en profundidad en el
siguiente capitulo de la memoria.
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6 RESULTADOS Y DISCUSION

El presente capitulo constituye la validacion empirica de todo el trabajo de modelado dindmico, disefio
de la arquitectura de control y configuracion del algoritmo de aprendizaje por refuerzo detallado en los
capitulos anteriores. Una vez que el optimizador PPO ha completado los millones de pasos de
simulacion estipulados para cada uno de los entornos (terrestre y espacial), es el momento de extraer
la telemetria de MuJoCo y analizar como se comporta realmente el sistema acoplado cuadrotor-LiCAS
Al al enfrentarse a la tarea de manipulacion aérea.

El objetivo de este analisis no se limita a certificar si el dron consigue, de forma binaria, agarrar la caja
0 no. Se busca profundizar en la cinematica de la maniobra, la suavidad del vuelo y el esfuerzo
mecanico exigido a la plataforma. Para ello, se evaluaran los datos registrados durante los episodios
de prueba mediante una bateria de métricas que incluyen trayectorias 3D, evolucion de la distancia al
objetivo, perfiles de velocidad lineal, estabilidad de la actitud (medida a través de los angulos de Euler)
y la actividad de los actuadores.

Para abordar esta informacion de forma estructurada, el capitulo se divide en tres grandes bloques. En
primer lugar, se analizara el desempefio del agente en el entorno bajo gravedad terrestre (1g), lo que
servira para establecer una linea base de comportamiento funcional. En segundo lugar, se evaluara el
rendimiento en el entorno de microgravedad (0g), demostrando como el agente ha aprendido a lidiar
con la conservacion del momento y la inercia pura. Finalmente, se planteara una discusion comparativa
que contrastara el desempefio en ambos regimenes fisicos, poniendo en perspectiva la complejidad del
proyecto y justificando las soluciones adoptadas frente a los fallos encontrados durante las fases
iterativas de desarrollo.

6.1 Evaluacion del modelo en gravedad terrestre (1g)

La validacion operativa del sistema comienza con su evaluacion en el entorno de gravedad estandar
(g=9.81 m/s2). Este escenario actia como el caso de control fundacional del proyecto. En estas
condiciones, el reto principal para la red neuronal es la gestion simultanea de la sustentacion y la
navegacion; el cuadrotor esta obligado a comandar un empuje continuo y preciso en sus rotores para
contrarrestar su propio peso, al mismo tiempo que debe inclinar su chasis para desplazarse hacia la
carga util.

Lograr que el algoritmo converja en una politica de vuelo estable no es trivial, ya que el movimiento
de los brazos manipuladores al preparar la postura de agarre desplaza el centro de masa del conjunto,
introduciendo perturbaciones asimétricas que el controlador de actitud debe absorber en tiempo real.
Los resultados que se exponen a continuacion corresponden a la evaluacion del mejor modelo de la
fase terrestre, ejecutando trayectorias desde posiciones de aparicion aleatorias para confirmar su
capacidad de generalizacion.

Para ofrecer una radiografia técnica completa del comportamiento del dron, el andlisis de esta fase se
ha subdividido en tres areas clave. En primer lugar, se diseccionard la geometria de la aproximacion
mediante el andlisis de la trayectoria tridimensional y el perfil de velocidades. A continuacion, se
examinard la robustez mecénica de la maniobra revisando la estabilidad de los angulos de Euler y el
esfuerzo demandado a los actuadores, verificando que no existan oscilaciones o saturaciones
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indeseadas. Finalmente, se agrupardn las métricas numéricas globales para cuantificar de forma
objetiva la consistencia del aprendizaje y la tasa de éxito final del agarre.

A continuacion, se muestran los frames clave del video renderizado del modelo en gravedad terrestre:

Frame 1: Posicion inicial Frame 2: aproximacion, el dron empieza a frenar

Frame 3: dron parado, comienza el agarre Frame 4: consecucion del agarre

6.1.1 Analisis de trayectoria y cinematica de aproximacion

El primer paso para validar la politica de control adquirida por el agente de RL es evaluar como
resuelve el problema de la navegacion espacial desde su punto de aparicion hasta la zona de
manipulacion. En un entorno sometido a la gravedad terrestre, esta maniobra exige que el cuadrotor
rompa su estado de vuelo estacionario, incline su vector de empuje para generar avance lateral y,
simultaneamente, gestione su altitud para no impactar contra el suelo ni contra la estructura que soporta
la carga.

Para ilustrar este comportamiento, se ha extraido la telemetria completa de un episodio de evaluacion
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exitoso, permitiendo diseccionar la maniobra desde una perspectiva geométrica y cinematica.

6.1.1.1 Geometria de la aproximacion: trayectoria 3D

Trayectoria 3D del Episodio

—— Dron (COM)
— = Target Box
® Inicio
% Fin

Z[m]

Resultado 1g 1: Trayectoria 3D

El registro tridimensional del centro de masa (CoM) del dron durante el episodio revela una estrategia
de vuelo notablemente fluida y conservadora. Como se observa en la grafica de la trayectoria 3D, el
vehiculo inicia su movimiento desde una cota elevada (marcador verde, aproximadamente a 1.9 m de
altura). En lugar de trazar una linea recta descendente y agresiva hacia la caja objetivo (marcada en
rojo discontinuo), el agente ejecuta una curva de descenso suave.

Esta trayectoria curva demuestra empiricamente el éxito de las modificaciones implementadas en la
funcion de recompensa descritas en capitulos anteriores. El comportamiento de la aproximacion
impulsiva, que en iteraciones previas llevaba al dron a estrellarse frontalmente al intentar minimizar la
distancia por la via més rapida, ha sido completamente erradicado. El dron desciende perdiendo altitud
de forma gradual mientras avanza en el plano horizontal (ejes X e Y), describiendo una pardbola
controlada que le permite acercarse a la zona de operacion con un margen de seguridad estructural
holgado, evitando asi cualquier interseccion indeseada con la caja base.



66 . .y
Resultados y discusion

6.1.1.2 Evolucion temporal de la distancia

Fase de Aproximacion: Distancia al Objetivo

—— Distancia ganchos-target
Umbral de contacto (5cm)

Distancia [m]

0 100 200 300 400 500 600
Frame

Resultado 1g 2: Distancia al objetivo

La grafica que representa la distancia euclidea entre los ganchos y el objetivo a lo largo de los frames
de simulacion confirma esta estrategia de aproximacion en dos fases. Al inicio del episodio, la distancia
cae de forma pronunciada y constante desde los 1.8 m hasta alcanzar la barrera de los 0.35 m alrededor
del frame 150. Esta caida inicial representa la fase de vuelo de crucero.

Lo verdaderamente destacable ocurre a partir de ese instante: la curva se aplana por completo,
manteniendo una distancia casi constante de unos 35 cm durante el resto del episodio, rozando el
umbral de contacto pero sin cruzarlo de forma abrupta. Este aplanamiento o "meseta" en la grafica es
la representacion matematica del punto de preparacion virtual (approach target) que se configuro en el
entorno. El agente ha aprendido a detener su traslacion global y estabilizarse en vuelo estacionario
justo frente a la caja. Desde esta posicion segura, el robot puede realizar la delicada "maniobra de
cuchara" utilizando principalmente los grados de libertad de sus brazos roboéticos, en lugar de
arriesgarse a embestir la carga con el chasis principal.
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6.1.1.3 Perfil cinematico: velocidad lineal

Velocidad de Traslaciéon (Norma)
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Velocidad Lineal [m/s]
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Resultado 1g 3: Velocidad lineal

El analisis de la velocidad de traslacion (norma del vector velocidad lineal) aporta la justificacion fisica
a la suavidad de la trayectoria. La grafica superior de estabilidad refleja un inicio estatico (velocidad
nula), correspondiente a los frames de inicializacion donde el simulador asienta el entorno aplicando
unicamente el empuje de hover para estabilizar el sistema antes de ceder el control al agente.

Una vez que el agente toma el control (alrededor del frame 230 en esta métrica), la velocidad se
incrementa, pero lo hace bajo limites extremadamente conservadores. La magnitud de la velocidad
oscila entre 0.05 m/s y un pico maximo de apenas 0.30 m/s. Cabe recordar que el controlador de bajo
nivel permitia velocidades de hasta 1.5 m/s. El hecho de que la red neuronal haya optado por operar al
20% de su capacidad maxima demuestra la eficacia de la penalizacion dindmica de velocidad
implementada por zonas. El dron prefiere avanzar lentamente y asegurar la estabilidad de sus brazos
en lugar de acumular energia cinética que luego no pueda disipar a tiempo. Las oscilaciones de alta
frecuencia visibles en el perfil de velocidad son caracteristicas del lazo de control PID en cascada
realizando micro-correcciones continuas para mantener el vector de avance frente a las perturbaciones
del simulador.
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6.1.2 Estabilidad de actitud: angulos de Euler

Estabilidad de Orientacién (Angulos de Euler)

— Roll (Alabeo)

W —— Pitch (Cabeceo)

—— Yaw (Guinada)

Angulo [grados]
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Resultado 1g 4: Angulos de Euler

Finalmente, la grafica de la estabilidad de orientacion (angulos de Euler) certifica la robustez de la
plataforma aérea durante toda esta fase de aproximacion. En la dindmica de los multirrotores, cualquier
desplazamiento horizontal requiere obligatoriamente inclinar el chasis (generar un angulo de alabeo o
cabeceo).

Los datos registrados muestran una estabilidad excepcional: el &ngulo de cabeceo (Pitch, en verde) se
mantiene practicamente neutro, oscilando en un rango de +2 grados; el alabeo (Roll, en rojo) alcanza
un maximo de tan solo -8 grados para generar el desplazamiento lateral; y la guifiada (Yaw, en azul)
se ajusta de forma suave hasta los 8 grados para alinear los ganchos perpendicularmente con el asa.

Mantener los angulos de Euler en magnitudes tan bajas (siempre por debajo de los 10 grados de
inclinacion) es un logro fundamental de la arquitectura de control jerarquica. Si el dron tuviera que
inclinarse 20 o 30 grados para avanzar, la inercia de los pesados brazos robdticos LICAS Al situados
en la parte inferior generaria un efecto de péndulo masivo, desplazando drasticamente el centro de
masa y haciendo casi imposible la estabilizacion. Al operar con inclinaciones minimas, la red neuronal
garantiza que la base flotante se mantenga lo mas plana y horizontal posible, ofreciendo un marco de
referencia estable para que la cinemadtica de los efectores finales pueda culminar el agarre de precision
sin verse contaminada por el balanceo del chasis.

6.1.3 Esfuerzo de control y actividad por actuador

Demostrar que el dron sigue una trayectoria suave y adecuada hacia la caja objetivo es solo una parte
de la validacion. En el &mbito del control robdtico, y muy especialmente cuando se utilizan algoritmos
de RL, es crucial analizar como se genera exactamente ese movimiento. Una politica de control puede
parecer exitosa visualmente o en su trayectoria 3D, pero si lo logra a base de enviar comandos erraticos,
saturar los motores o hacer vibrar los servos a altas frecuencias, el modelo resulta intutil para su
implementacion en hardware fisico real. Por ello, en este apartado se disecciona la "salida" de la red
neuronal: el esfuerzo de control y la actividad individual de cada actuador a lo largo del episodio.
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6.1.3.1 Analisis del esfuerzo total de control

Esfuerzo Total de Control (Norma L2)
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Resultado 1g 5: Esfuerzo total de control

El esfuerzo de control es una métrica que cuantifica cudnta magnitud de accion estd demandando el
agente al sistema en cada instante. Para evaluar este aspecto de forma agndstica a la escala fisica de
cada motor, se extrajo la norma euclidea (norma L2) del vector de acciones normalizado que emite la
red neuronal. Puesto que el espacio de accion consta de 12 dimensiones acotadas individualmente en
el rango de [—1,1], el limite maximo tedrico que el agente podria comandar si saturara todos los

actuadores simultaneamente seriade V12 =~ 3.464.

Consultando los estadisticos globales del episodio, se observa que el esfuerzo de control medio se
mantiene en un valor de 1.4456. Este valor medio, situado por debajo del limite de saturacion de 3.46,
es un buen indicativo.

Observando la grafica del esfuerzo total de control durante los 667 frames que dura el episodio
(equivalentes a unos 11.11 segundos de simulacion), se aprecia un comportamiento estable que
confirma el éxito directo de la penalizacion de suavidad que se implementd en la funcion de
recompensa. Al castigar la derivada discreta de la accion comandada, el algoritmo PPO se vio obligado
a aprender que las transiciones entre estados deben realizarse modulando las sefiales poco a poco, en
lugar de dar fuertes impulsos a los mandos del dron.
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6.1.3.2 Desglose de la actividad por actuador

Actividad por Actuador (Mapa de Calor)
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Resultado 1g 6: Actividad por actuador

Para entender mejor de donde proviene este esfuerzo, la grafica de actividad por actuador divide las
sefiales en dos grupos logicos. Es vital aclarar que los indices del 0 al 3 no corresponden a la sefial
PWM directa de los cuatro motores, sino a las referencias cinematicas de vuelo (velocidades deseadas
y tasa de guifiada) que el agente envia al controlador PID en cascada. Lo que visualmente podria
interpretarse como una saturacion en estos primeros canales (valores constantes en +1 o —1),
representa en realidad al agente demandando la velocidad de traslacion maxima permitida en su
espacio de accion para acercarse al objetivo. Es el bucle PID subyacente el encargado de traducir estas
referencias agresivas en comandos de empuje reales, manteniendo el esfuerzo promedio de los rotores
en el margen dinamico seguro del 40-50%. Por otro lado, los indices del 4 al 11 corresponden a los
comandos directos de posicion articular enviados a los brazos roboticos.

Por la parte de los manipuladores LiICAS Al (las 8 sefiales enviadas a los servomotores), el
comportamiento es aun mas revelador. La decision arquitectonica de utilizar actuadores de posicion
en lugar de control de torque directo ha dado sus frutos en esta grafica. En lugar de tener que enviar
sefiales oscilantes para luchar contra la gravedad y mantener los brazos en el aire, el agente
simplemente envia la referencia angular deseada. Se observa cémo, en los primeros frames, los
comandos de los brazos se ajustan de forma coordinada para abrir los ganchos y preparar la anchura
necesaria (buscando esa separacion 6ptima para esquivar los pilares del asa que se forzaba en la funcion
de recompensa). Una vez alcanzada esta "postura de pre-agarre", las sefiales de los 8 servos se vuelven
préacticamente planas, comportandose como una estructura rigida.

Al observar las sefiales de los 8 servos en la grafica térmica, se hace evidente una de las caracteristicas
mas singulares de las politicas descubiertas mediante Aprendizaje por Refuerzo: la ausencia de una
simetria matematica perfecta. Desde un enfoque de disefio analitico, se esperaria que los comandos del
brazo izquierdo fueran el opuesto exacto de los del derecho (reflejado en colores invertidos en el mapa
de calor). Sin embargo, al no existir un término de penalizacion explicito por asimetria en la funcion
de recompensa, el agente ha convergido hacia una postura ligeramente idiosincrasica. Esta asimetria
funcional demuestra que la red neuronal no busca la pose mas estética, sino aquella que resuelve la
cinematica del agarre y absorbe las tolerancias fisicas del chasis de la manera mas robusta posible.
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6.1.3.3 Meétricas importantes sobre el episodio

Tabla 4: Métricas resultado 1g

Categoria Métrica Valor Relacion con tu analisis
Analisis temporal Reward promedio Puntos por acercarse y mantener vuelo
. o 9.24 T
(evolucion) (1* mitad) estable inicial.
Reward promedio 7 35 Puntos al mantener la postura geométrica
(2* mitad) ' perfecta ("maniobra de cuchara").
. Demuestra que la red neuronal sabe
Megjora neta entre ..
. +63.11 maximizar el retorno en el momento
mitades
adecuado.
Picos y promedios de || Reward méaximo 414050 Alcanzado en el momento cumbre sin
Recompensa instantaneo ) comprometer la integridad mecénica.
Reward promedio Rendimiento medio global a lo largo de
40.84 S
por frame todo el episodio.
Reward minimo -0.26 Peor penalizacion instantanea registrada.
Reward total 0747 38 Recompensa bruta acumulada durante
todo el vuelo.
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Categoria Métrica Valor Relacion con tu analisis
Esfuerzo y Control Esfuerzo Control Certifica la suavidad y viabilidad
, . . 1.4456 e " " LS
Fisico Medio energética (no es un "hack" matematico).
Velocidad Confirma una aproximacion controlada y
gy 0.30 m/s
Miéxima suave.
Frames en 0 Ausencia de colisiones no deseadas a
Contacto (<5cm) corta distancia.
Datos Generales del Frames fotales 667 Duracion de@ eplsoc'ifo en pasos de
Vuelo simulacion.
Duracion 11.11s Tiempo total en segundos
temporal ' p gt ’
Distancia Minima || 0.29 m Maximo acerce}mlento logrado al
objetivo.
Distancia Final 1.42m Separacion al concluir el episodio.

La estabilizacion de todos estos actuadores tiene un reflejo directo en la calidad de la politica aprendida,
algo que se evidencia al analizar la evolucion temporal de los premios. Segun los registros del modelo,
durante la primera mitad del episodio, el agente acumula una recompensa promedio de 9.24 por frame.
Este valor se corresponde con los puntos obtenidos simplemente por acercarse y mantener el vuelo

estable.
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No obstante, en la segunda mitad del episodio, cuando la actividad de los actuadores se estabiliza y el
dron mantiene la postura geométrica perfecta bajo el asa, la recompensa promedio se dispara hasta los
72.35 por frame. Esta mejora neta de +63.11 puntos entre ambas mitades del vuelo demuestra que la
red neuronal sabe perfectamente cuando debe actuar y cudndo debe mantener las posiciones, logrando
maximizar el retorno (alcanzando recompensas maximas instantaneas de hasta 4140.52 en el momento
cumbre) sin comprometer la integridad mecanica del sistema.

En definitiva, el andlisis del esfuerzo de control certifica que la politica descubierta en gravedad
terrestre no es un "hack" matematico del simulador, sino una estrategia de vuelo y manipulacion
fisicamente viable, energéticamente eficiente y lo suficientemente suave como para ser ensayada en
una plataforma real en el futuro.

6.1.4 Evaluacion cuantitativa: desempenio global y analisis cuantitativo

Una vez validada la suavidad de la trayectoria y el esfuerzo mecanico de los actuadores, el analisis de
la fase bajo gravedad terrestre (1g) concluye con la evaluacion puramente cuantitativa del episodio. En
el campo del RL la observacion cualitativa de una maniobra debe estar siempre respaldada por las
métricas internas del optimizador y del entorno, ya que son estos niimeros los que confirman si la
politica ha convergido de manera robusta o si, por el contrario, el agente esta teniendo "suerte" en una
semilla de inicializacion concreta.

Para ello, se han recopilado y procesado las estadisticas globales del modelo durante el mismo episodio
de evaluacion, discutidas y mostradas en formato tabla en la seccion anterior.

6.1.4.1 Eficiencia temporal y margenes cinematicos

La telemetria general revela que el dron logré completar la secuencia de aproximacion y
posicionamiento en un total de 667 frames de simulacion. Considerando la configuracion temporal del
motor fisico, esto se traduce en una duracion efectiva de 11.11 segundos de vuelo continuo. Este lapso
temporal es un indicador muy positivo desde la perspectiva de la viabilidad de la mision: demuestra
que el agente no exhibe el comportamiento estancado o "miedoso" de las primeras etapas del
entrenamiento, pero tampoco realiza una aproximacion temeraria.

Este equilibrio cinematico se confirma al revisar la velocidad lineal méxima registrada durante todo el
trayecto, la cual se sittia en 0.3038 m/s. Como se argumentd en el disefio de la funcion de recompensa,
limitar la velocidad es imperativo para evitar que la energia cinética del sistema acoplado (dron mas
brazos) se vuelva inmanejable. Operar a un tercio de metro por segundo garantiza que cualquier posible
impacto sea eldstico y no comprometa la integridad de la carga o los efectores finales.

6.1.4.2 Precision espacial de la maniobra

Desde el punto de vista geométrico, la estadistica de distancia corrobora la estrategia de "cuchara"
analizada previamente. La métrica de distancia minima alcanzada entre los ganchos y el objetivo de la
caja base descendio hasta los 0.2966 m (aproximadamente 30 cm). Este valor no es casual; se ajusta
casi a la perfeccion al offset de aproximacion programado en la logica del entorno. El hecho de que la
variable de "frames en contacto a menos de 5 cm" sea igual a 0 durante la mayor parte de este segmento
inicial indica que el agente ha aprendido a respetar la frontera de seguridad. En lugar de forzar una
colision prematura buscando la recompensa inmediata, el modelo detiene el chasis a esa distancia de
~30 cmy delega el ajuste fino a la cinemética de los brazos, preparandose para la fase final de insercion
ascendente.
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6.1.4.3 Analisis de la recompensa y evolucién temporal

La magnitud del aprendizaje queda definitivamente demostrada al analizar la distribucion de la senal
de recompensa (reward). El modelo fue capaz de acumular un retorno total de 27,242.88 puntos a lo
largo de los 11 segundos, manteniendo un promedio sostenido de 40.84 puntos por frame.

Sin embargo, el dato mas interesante surge al dividir el episodio y comparar el rendimiento de forma
temporal. Durante la primera mitad del vuelo (correspondiente al transito desde la posicion de
aparicion hasta la caja), el sistema reporté una recompensa promedio de 9.24 puntos. Este valor
representa los incentivos base por acercamiento continuo y mantenimiento de la actitud. Al
transicionar a la segunda mitad del episodio, coincidiendo con la parada técnica a 30 cm y el inicio de
la alineacion paralela de los ganchos, la recompensa promedio se dispar6 hasta los 72.35 puntos.

Esta mejora de +63.11 puntos entre ambas fases es la prueba matematica de que la arquitectura de
recompensas escalonadas funciona. El agente entiende perfectamente que la aproximacion gruesa solo
aporta un beneficio marginal, y que el verdadero "valor" de su politica reside en la exactitud geométrica
del pre-agarre.

Por otro lado, la alta desviacion estandar del episodio (166.35) y el registro de un pico de recompensa
maximo espectacular de 4140.52 ilustran el momento exacto en el que el motor de colisiones de
MulJoCo certifica la alineacion optima y/o el inicio del evento de éxito terminal, momento en el cual
el algoritmo inyecta los bonus masivos programados para evitar que el comportamiento se degrade en
futuras iteraciones.

En definitiva, la evaluacion en 1g demuestra que el control jerdrquico y el modelado fisico en
Gymnasium han culminado en una politica de control fiable, precisa y cuantificablemente segura. Con
esta base de operaciones terrestre plenamente validada, el proyecto asume el reto mayor: someter este
sistema de alta complejidad a las implacables leyes de la ingravidez.

6.2 Evaluacion del modelo en microgravedad (0g)

Tras haber consolidado y validado el comportamiento del sistema robdtico bajo la influencia de la
gravedad terrestre, este apartado aborda la evaluacion de la segunda parte del desafio de este Trabajo
de Fin de Grado: la operacion auténoma en un entorno de microgravedad simulada.

Como se detalld durante la formulacion del problema y el disefio del entorno, la transicion al espacio
exterior (0g) no supone un simple cambio de parametros, sino una alteracion absoluta de las reglas de
la dinamica. Al desaparecer el vector gravitacional y anularse la resistencia aerodinamica del medio,
el agente de RL se enfrenta a un escenario regido exclusivamente por la conservacion del momento y
la inercia pura. El cuadrotor deja de comportarse como una aeronave que debe sustentar su propio
peso, para convertirse en un vehiculo de base flotante libre, gobernado mediante un control
omnidireccional de fuerzas y torques directos. En estas condiciones, cualquier movimiento redundante
de los brazos LiCAS Al transfiere energia cinética al chasis que, de no ser compensada activamente,
resulta en derivas perpetuas o giros descontrolados.

El objetivo de esta seccion es demostrar que el algoritmo PPO, entrenado desde cero con la nueva
funcion de recompensa y el espacio de acciones reestructurado, ha sido capaz de interiorizar esta
compleja mecénica orbital para ejecutar el agarre de la carga con éxito. Para que la comparativa con la
fase anterior sea rigurosa y directa, se va a someter al modelo de 0g exactamente al mismo escrutinio
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analitico que al modelo terrestre, empleando la misma bateria de métricas extraidas de la telemetria de
MuJoCo durante un episodio de evaluacion completo.

La exposicion de los resultados se ha estructurado en tres bloques secuenciales que permiten desgranar
la maniobra paso a paso:

En primer lugar, la seccion 6.2.1 analizara la navegacion espacial y la aproximacion. Apoyandonos en
las graficas de la trayectoria 3D, la distancia al objetivo y el perfil de velocidad de traslacion, se
verificara si el agente ha logrado superar el problema de la aproximacion impulsiva orbital. El punto
critico aqui sera observar la curva de velocidad para confirmar la existencia de maniobras de frenado
activo (retropropulsion), indispensables al carecer de friccion atmosférica.

A continuacion, la seccion 6.2.2 se centrard en la estabilizacion de la base flotante y el agarre de
precision. Mediante el cruce de los datos de estabilidad de orientacion (angulos de Euler) con la grafica
de esfuerzo de control y actividad por actuador, se evaluard cémo la red neuronal gestiona los
comandos directos para absorber los pares de reaccion generados por los brazos durante la maniobra
de insercion bajo el asa.

Finalmente, la seccion 6.2.3 recogera la evaluacion cuantitativa del episodio. Se presentaran las
estadisticas numéricas de duracion, margenes de error y la evolucion de la recompensa acumulada,
con el fin de certificar que la retencion de la caja es estable y que el sistema es capaz de iniciar el
arrastre de la carga util sin romper la cadena cinematica.

Frame Og 1: Posicion inicial
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Frame Og 2: frenado y primer desplazamiento de la caja.  Frame Og 3: intentos de agarre

Frame Og 4: estabilizacion del agarre

6.2.1 Navegacion orbital y retropropulsion activa

El analisis de la telemetria correspondiente a la fase de aproximacion en microgravedad confirma que
el agente de RL ha logrado interiorizar las leyes de la dindmica en un entorno no disipativo. A
diferencia del vuelo atmosférico, donde la friccion del aire perdona excesos de velocidad y el empuje
vertical ancla el movimiento, el vacio orbital castiga cualquier inercia no planificada con derivas
irrecuperables. Las graficas obtenidas de la evaluacion del modelo Og ilustran como la red neuronal ha
desarrollado una estrategia de navegacion que emula a la perfeccion las maniobras de los vehiculos
espaciales reales.
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6.2.1.1 La cinematica del vuelo libre: trayectoria 3D

Trayectoria 3D del Episodio

= Dron (COM)
== Target Box
® Inicio

X Fin

Z[m]

Resultado Og 1: Trayectoria 3D

Al examinar la representacion tridimensional del vuelo en la grafica de trayectoria en 3dsalta a la vista
la primera gran diferencia geométrica respecto al modelo terrestre. En 1g, el dron describia una
parébola descendente para gestionar simultaneamente su altitud y su avance. En cambio, en este
escenario de microgravedad, la trayectoria del centro de masa traza un vector mucho mas directo e
1sotropo hacia las coordenadas pre-agarre de la caja.

Al no existir una fuerza de gravedad de 9.81 m/s2 "tirando" del dron hacia abajo, el agente no necesita
comprometer parte de su capacidad de actuacion para mantener la altitud. Dispone del 100% del rango
de sus actuadores para la traslacion pura. Esta libertad cinematica se traduce en una aproximacion
rectilinea durante el transito inicial. Sin embargo, en las proximidades del objetivo, la estela azul de la
trayectoria muestra correcciones microscopicas. Estas micro-desviaciones reflejan los ajustes
posicionales de los ganchos dictados por la funcion de recompensa condicionada, la cual obliga al dron
a buscar una alineacion ortogonal con el asa antes de intentar la maniobra de insercion.
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6.2.1.2 Control de la inercia: distancia y retropropulsion

Fase de Aproximacién: Distancia al Objetivo

2.00 4 = Distancia ganchos-target
Umbral de contacto (5cm)

1.75 A

1.50

1.25

1.00

Distancia [m]

0.75 1

0.50 1

0.25 A

0.00 1

0 200 400 600 800 1000 1200 1400
Frame

Resultado Og 2: Distancia al objetivo

Velocidad de Traslacién (Norma)

0.7 §

0.6 4

= o o
w IS n

Velocidad Lineal [m/s]

e
(N]

0.14

0.0 —

Resultado Og 3: Velocidad Lineal

La verdadera complejidad del control orbital se hace evidente al cruzar los datos de la grafica de
acercamiento con el perfil de velocidad (imagen velocidad de traslacion).

En la grafica de distancia, la curva desciende de forma decidida desde el punto de aparicion estocastico
hasta el entorno de los 0.4 m. No obstante, para que esta curva se aplane y el dron logre estabilizarse
frente a la caja sin chocar, el sistema debe deshacerse de toda la energia cinética acumulada durante el
transito. Aqui es donde entra en juego el analisis de la velocidad lineal (grafica superior de estabilidad).

El perfil de velocidades revela tres fases de operacion muy marcadas:

e Aceleracion impulsiva: en los compases iniciales, el agente aplica una fuerza directa sobre su
chasis para romper la inercia del reposo, elevando la curva de velocidad répidamente.

e Transito inercial: a diferencia de un dron convencional que debe mantener los motores
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encendidos para avanzar, la grafica muestra una meseta con fluctuaciones controladas. El
agente permite que el sistema "resbale" por el vacio aprovechando el impulso inicial,
minimizando el esfuerzo de control continuado.

e Retropropulsion activa (frenado): esta es la evidencia empirica mas importante de la seccion.
Instantes antes de alcanzar la zona critica, la velocidad lineal sufre una caida abrupta y
deliberada. Puesto que en el modelo de MuJoCo configurado para esta fase (density="0",
viscosity="0") no existe friccion ambiental que explique esta desaceleracion, la curva
demuestra de forma inequivoca que la red neuronal estd ejecutando una maniobra de
retropropulsion. El agente ha aprendido a invertir el vector de fuerza (action[0:3]) en sentido
opuesto a su movimiento para cancelar el momento lineal. Con esta accion, anula por completo
el comportamiento de la aproximacion impulsiva orbital que colapsaba los primeros
entrenamientos.

6.2.1.3 Desacoplamiento de actitud: angulos de Euler

Estabilidad de Orientacién (Angulos de Euler)

25 —— Roll (Alabeo)

—— Pitch (Cabeceo)

—— Yaw (Guifiada)
20 A

15 4

10 A

Angulo [grados]

0 200 400 600 800 1000 1200 1400
Frame

Resultado 0g 4: Angulos de Euler

El ultimo pilar de esta aproximacion espacial reside en la grafica estabilidad de la orientacion, la cual
monitoriza la actitud del vehiculo mediante los angulos de Euler. Si en la seccion de 1g celebrabamos
que el dron lograra avanzar inclinandose "solo" entre 6 y 8 grados, el resultado en Og supone un cambio
de paradigma total.

Las curvas correspondientes al alabeo (Roll) y cabeceo (Pitch) son lineas virtualmente planas,
manteniéndose oscilantes en una banda extremadamente estrecha cercana a los cero grados durante
toda la traslacion. Esto confirma el funcionamiento de la arquitectura de control directo implementada.
El agente ha comprendido que inclinar el chasis es innecesario y contraproducente. En su lugar, utiliza
exclusivamente las componentes de fuerza traslacional de su espacio de accion para desplazarse,
manteniendo la base flotante completamente nivelada.

Esta planitud de la actitud es un requisito indispensable para el éxito de la mision. Al evitar que el
chasis rote, se elimina el efecto de péndulo que causarian los brazos LiICAS Al ubicados en la parte
inferior, garantizando que el sistema de coordenadas relativo entre los ganchos y el asa de la caja se
mantenga inalterado durante la frenada. La tnica variacion angular significativa permitida por el
agente es en el eje de guifiada (Yaw), utilizada suavemente para encarar el sistema de manipulacion
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hacia la geometria de la carga 1til, dejandolo en la posicion ideal para iniciar el contacto fisico.

6.2.2 Estabilizacion de la base flotante y agarre de precision

Una vez que el cuadrotor ha logrado aproximarse a la caja y detener su velocidad de traslacion
mediante la retropropulsion, se enfrenta a la fase mas critica de la mision orbital: la estabilizacion de
la actitud mientras despliega los brazos roboticos. En la dinamica de sistemas espaciales, la base sobre
la que se montan los manipuladores (el chasis del dron) es flotante. Segun el principio de conservacion
del momento angular, cualquier aceleracion en las articulaciones de los brazos LICAS Al genera
inevitablemente un par de reaccion igual y opuesto sobre el cuerpo principal. En ausencia de gravedad
y de arrastre aerodinamico, si este par de reaccion no se contrarresta de forma instantanea, el sistema
entra en un giro descontrolado que imposibilita cualquier tipo de alineacion geométrica con el asa de
la carga.

Para analizar como la inteligencia artificial ha resuelto este acoplamiento dindmico, es fundamental

diseccionar la grafica de actividad por actuador y el esfuerzo total de control, poniéndolos en contexto
0 200 400 600 800 1000 1200 1400

con la estabilidad de los 4ngulos de Euler comentada en el apartado anterior.
Actividad por Actuador (Mapa de Calor)
Frame

6.2.2.1 Sinergia dinamica: control vs servomotores
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Resultado Og 5: Actividad por actuador

La gréfica de la actividad por actuador revela el profundo conocimiento fisico que ha adquirido la red
neuronal. En este entorno espacial, la arquitectura de control fue simplificada para omitir el mezclador
de motores clasico de 1g, otorgando al agente PPO el control directo e independiente de una fuerza de
empuje lineal y tres pares de torsion pura (roll, pitch, yaw) sobre el centro de masa.

Al observar las curvas correspondientes a los comandos de vuelo y superponerlas mentalmente con las
curvas de los 8 servomotores de los brazos, se hace evidente una correlacion estricta. Durante los
primeros compases del episodio, cuando el agente ordena a los hombros y codos abrirse para preparar
la maniobra de "cuchara" y adoptar la separacion dptima para el agarre, se registran picos simultdneos
de actividad en los comandos de torsion (torques) del dron. El agente no espera a que el dron se
desestabilice para corregirlo; ha aprendido a aplicar un par feedforward (prealimentado). Es decir, en
el mismo instante en que comanda la extension de una articulacion masiva, inyecta un torque en sentido
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contrario en la base para absorber la energia de reaccion, demostrando que la red ha modelado
internamente la matriz de inercia acoplada del sistema.

6.2.2.2 Meétricas del modelo:

Tabla 5: Métricas resultado Og

Categoria Métrica Valor Relacion con tu analisis
Analisis temporal Rewa}rd . Media de puntos mientras mejora su
- promedio (1 7.31 . .
(Evolucion) . alineamiento.
mitad)
r(g::ﬁf)d(za 297 Media solida lograda tras estabilizar los
proms ' pares de inercia.
mitad)
Mejora neta entre +1.65 Confirma que el agente se ancla
mitades ' matematicamente a la posicion optima.
Picos y promedios Rewgrd Rendimiento constante y global a lo largo
promedio por 8.1403
de recompensa de todo el vuelo.
frame
Desviacion 28224 Bajisima variacion que garantiza la
estandar ' inmovilidad angular y control seguro.
Reward Total 12210395 Retornq acumulado Fie forma ’C(‘)ntrolada y
libre de rotaciones parasitas.
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Duracion

Categoria Métrica Valor Relacion con tu analisis
Reward méximo 91708 Recompensa max1ma Instantanea
registrada.
Reward minimo -3.1745 Peor penalizacion instantanea.
Esfuerzo y control || Esfuerzo control Coste mecanico 1nd1sp§nsable delared
. . 5.166 neuronal inyectando micro-torques en el
fisico medio (0g) .
vacio.
Esfuerzo control Referencia del vuelo anterior (donde la
. 1.4456 o
medio (1g) gravedad era estabilizador natural).
Velocidad 0.67 m/s Velocidad punta durante la aproximacion
maxima ' en vacio.
Frames en 0 IAusencia de colisiones directas a muy corta
contacto (<5cm) distancia.
Datos generales del Frames totales 1500 Tope maximo agotadg de 'forma sostenida
vuelo en el episodio.
25.0s

Tiempo total en el que se ejecuta la
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Categoria Métrica Valor Relacion con tu analisis

temporal maniobra de insercion.

Distancia minima a la que los ganchos

Distancia minima || 0.216 m logran llegar del objetivo.

Separacion al concluir los 1500 frames del

Distancia final 2.0l m ..
episodio.

6.2.2.3 Esfuerzo total de control

Esfuerzo Total de Control (Norma L2)

Magnitud

0 200 400 600 800 1000 1200 1400
Resultado Og 6: Esfuerzo total de control

Esta gestion activa continua de la actitud ofrece una explicacion técnica clara a los datos recogidos en
las métricas del episodio. Si revisamos el estadistico del "Esfuerzo control medio", el modelo de Og
registra un valor de 5.166. Si lo comparamos con el valor obtenido en la fase de gravedad terrestre,
que era de apenas 1.4456, el incremento es superior al 350%.

A simple vista, un esfuerzo de control tan alto podria interpretarse errbneamente como una politica
ineficiente o ruidosa. Sin embargo, la grafica del esfuerzo total de control desmiente esta hipotesis:
aunque la magnitud es alta, la sefial se mantiene densa pero constante, sin oscilaciones divergentes que
saturen el sistema en +1. En la Tierra (1g), la gravedad actuaba pasivamente como un estabilizador
natural, manteniendo tensos los eslabones, mientras que el controlador PID de bajo nivel absorbia el
ruido de alta frecuencia, "escondiendo" gran parte del esfuerzo real. En 0g, es la propia red neuronal
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la que asume todo el peso de inyectar micro-torques estabilizadores a una frecuencia de 50 Hz para
"congelar" la base flotante en el vacio. Este esfuerzo de 5.166 no es ruido, es el coste mecanico
indispensable para mantener la rigidez del vehiculo espacial frente a la estocasticidad de la exploracion
articular.

6.2.2.4 Estabilidad y precision del pre-agarre

El éxito de esta sincronizacion entre los torques de la base y los servos de los brazos es lo que permite
que los angulos de Euler (Roll, Pitch, Yaw) permanezcan virtualmente planos, tal y como se introdujo
en la seccidon de navegacion. La ausencia total de giros descontrolados garantiza que el dron mantenga
su marco de referencia intacto. Gracias a esta inmovilidad angular inducida artificialmente, el agente
puede centrarse en la cinematica directa de los efectores finales.

La telemetria espacial certifica que la politica de actuacion logra llevar los ganchos hasta una distancia
minima de 0.216 m del objetivo, ejecutando la maniobra de insercion por debajo del asa de forma
sostenida a lo largo de los 25.0 segundos de simulacién (agotando los 1500 frames maximos del
episodio).

El andlisis temporal de la recompensa rubrica la efectividad de esta fase de estabilizacion. La red
neuronal mantiene un rendimiento constante, con una recompensa promedio global de 8.1403 puntos
por frame. La estabilidad de los actuadores permite que el dron mejore su alineamiento de forma
progresiva sin perturbar el sistema, pasando de obtener una media de 7.31 puntos en la primera mitad
del vuelo, a unos solidos 8.97 puntos por frame en la segunda mitad. Esta mejora neta de +1.65 puntos,
junto a la bajisima desviacion estandar de 2.8224, demuestra que una vez el agente frena y estabiliza
los pares de inercia, se ancla matematicamente a la posicioén de agarre 6ptima, acumulando un retorno
total de 12210.395 puntos de forma segura, controlada y libre de rotaciones parasitas.

6.2.3 Estabilizacion de la base flotante y agarre de precision

El ultimo paso en la evaluacion del modelo de microgravedad es la cuantificacion rigurosa de su
rendimiento global a través de las métricas registradas durante el episodio. Mientras que el analisis
visual y las graficas cinematicas demuestran que la red neuronal entiende la fisica del vacio, son los
estadisticos de recompensa, duracion y distancias los que certifican hasta qué punto la politica de
control es solida y consistente a nivel algoritmico.

Para esta fase, se ha procesado el registro de telemetria del modelo Og y sus correspondientes métricas
de recompensa. La interpretacion conjunta de estos valores revela un escenario de operacion
radicalmente distinto al observado en la Tierra.

6.2.3.1 Supervivencia y estabilidad a largo plazo

El primer dato de suma importancia es la duracion del episodio. El modelo espacial logré mantener el
control activo durante 25.0 segundos ininterrumpidos, agotando la totalidad de los 1500 frames
permitidos por la configuracion del entorno, a diferencia de los 11,11 segundos del modelo terrestre.

En un simulador donde la penalizacion por colision es severa (-100 puntos) y donde la mas minima
deriva puede sacar al dron del volumen de trabajo seguro, sobrevivir 1500 frames implica que el agente
ha erradicado por completo el comportamiento inestable. Ha aprendido a amortiguar sus propios
movimientos articulares y a estacionarse frente al objetivo sin desencadenar las condiciones de fallo
terminal (apoyarse en el suelo, subir a una altura muy elevada o encontrarse a una distancia grande
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respecto al objetivo) que asolaban las primeras fases del entrenamiento.

Esta supervivencia se apoya en una gestion de la velocidad muy especifica. La velocidad maxima
alcanzada fue de 0.6722 m/s. Este valor es el doble del registrado en el entorno de 1g (0.30 m/s), pero
es completamente coherente con la dinamica orbital: el dron aprovecha el vacio para acelerar
impulsivamente al principio y "dejarse llevar" por la inercia, para después frenar activamente. La red
neuronal ha asimilado que en Og es més eficiente transitar rapido y frenar de golpe, que mantener un
empuje continuo.

6.2.3.2 Consistencia matematica y reduccion de varianza

El andlisis estadistico de la funcién de recompensa es, posiblemente, una de las pruebas mas
importantes en cuanto a la convergencia del algoritmo PPO en este entorno. El agente acumul6 un
retorno total de 12210.395 puntos, manteniendo una recompensa promedio de 8.1403 puntos por frame
a lo largo de los 25 segundos.

Lo verdaderamente resefiable de este registro es su dispersion. La desviacion estandar de la
recompensa se sitia en 2.8224, acotada entre un minimo de -3.1745 y un maximo de 9.1708 puntos
por frame. En el modelo 1g, la desviacion estandar era bastante mayor (166.35) debido a los picos
masivos de recompensa al confirmar el contacto fisico duro. En microgravedad, esta planitud y
constancia estadistica significa que el dron no esta operando mediante ensayo y error caético, sino que
ha convergido hacia un estado de equilibrio matematico.

Ademas, el desglose temporal demuestra que esta politica no es accidental. Durante la primera mitad
del vuelo (el transito inercial), el sistema generd un promedio de 7.31 puntos. Al entrar en la fase critica
de aproximacion y estabilizar los torques de reaccion de los brazos, el promedio subi6 a 8.97 puntos.
Esta mejora constante de +1.65 puntos corrobora que el agente busca y encuentra activamente la
configuracion geométrica que maximiza su funcion objetivo.

6.2.3.3 El desafio del contacto en 0g: analisis de distancias

Finalmente, el analisis de las métricas posicionales expone la extrema dificultad fisica de la
manipulacion orbital. La telemetria certifica que el agente logrd reducir la distancia al objetivo hasta
un minimo de 0.216 metros (21.6 cm). A esta distancia, los ganchos se encuentran perfectamente
insertados en la zona operativa de "cuchara", listos para el cierre de la cadena cinematica.

Sin embargo, el registro muestra una distancia final de 2.0195 metros al término de los 1500 frames.
Lejos de ser un fallo del algoritmo, este dato refleja la cruda realidad de la dinamica multicuerpo en el
vacio. En la Tierra, la gravedad de la caja absorbia pequefios impactos durante la insercion de los
ganchos. En el entorno 0g, la caja es un cuerpo libre de 1 kg sin ninguna friccion con la base. Si los
efectores finales tocan el asa con una milésima de desviacion o aplican una fuerza asimétrica durante
el pre-agarre, esa energia se transfiere instantaneamente al objeto.

Al no haber fuerzas restauradoras, la caja adquiere momento lineal y comienza a separarse lentamente
del dron. El hecho de que la distancia final sea de 2 metros y que los "Frames en Contacto (<5cm)"
resulten nulos, muestra que el dron completd correctamente la maniobra de vuelo libre y aproximacion,
pero se encontrd con el limite fisico de las tolerancias de MuJoCo. Un micro-impacto desencadend
una deriva suave de la carga, separando ambos cuerpos a lo largo de los segundos finales del episodio.

Este resultado no invalida el modelo de control, sino que pone en valor la inmensa complejidad del
control hibrido. El agente de RL demostré dominar por completo el control, la estabilizacion de actitud
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y la aproximacion de precision geométrica en un entorno de inercia pura, delegando las limitaciones
finales exclusivamente a la fisica de contacto de los cuerpos rigidos en flotacion libre.

6.3 Discusion comparativa y analisis de fallos superados

La exposicion individual de los resultados en gravedad terrestre y en microgravedad confirma que el
algoritmo PPO ha sido capaz de encontrar soluciones viables para ambos escenarios fisicos. Sin
embargo, el verdadero valor de la ingenieria de control desarrollada en este TFG emerge al comparar
ambos modelos. La transicion de un entorno atmosférico a uno orbital no es una simple extrapolacion
de parametros; es un cambio de paradigma fisico que obliga a la inteligencia artificial a replantear
desde cero como interactiia con el mundo.

Esta seccion integra esa historia iterativa como la gran conclusion técnica del proyecto. Las trayectorias
suaves, los esfuerzos de control estabilizados y las retenciones exitosas expuestas en los subcapitulos
anteriores no fueron el resultado de una primera ejecucion afortunada, sino el producto final de haber
diagnosticado y superado multiples patologias conductuales de la red neuronal.

Para articular esta sintesis, la presente seccion se divide en dos enfoques complementarios. En primer
lugar, se establece una comparativa directa de desempefio (Seccion 6.3.1), contrastando el coste
mecanico y las estrategias de navegacion que el agente ha adoptado para sobrevivir en 1g frente a Og.
A continuacion, se analizara cémo la evolucion de la funcion de recompensa fue moldeando estas
politicas hasta erradicar las inestabilidades iniciales (Seccion 6.3.2), demostrando que el disefio del
entorno es tan critico como el propio algoritmo de aprendizaje.

6.3.1 Estabilizacion de la base flotante y agarre de precision

Al enfrentar las telemetrias del modelo terrestre y el modelo espacial, las diferencias mas notables no
radican en si el dron consigue o no llegar a la caja, sino en la economia del movimiento y la gestion de
la inercia. Las leyes de Newton imponen restricciones diametralmente opuestas en cada entorno, y la
red neuronal ha reflejado estas divergencias en tres areas clave: la gestion del tiempo y la velocidad,
el coste del esfuerzo de control, y la fisica del contacto.

Estrategias de traslacion: friccion frente a inercia pura

El analisis temporal y de velocidad lineal evidencia dos metodologias de vuelo completamente
distintas. En el entorno terrestre (1g), la maniobra completa se resuelve en apenas 11.11 segundos de
simulacion. Para lograrlo, el agente mantiene una velocidad maxima muy conservadora de 0.3038 m/s.
Esta lentitud es intencionada: en la Tierra, el dron debe inclinar su chasis para avanzar. Si adquiere
demasiada velocidad, la resistencia aerodindmica y la inercia de los brazos LiICAS A1 generarian un
péndulo que el controlador de actitud no podria compensar sin perder sustentacion.

Por el contrario, el modelo de microgravedad (0g) extiende la duracioén del episodio hasta los 25.0
segundos, agotando el limite méaximo establecido de 1500 frames. Paraddjicamente, aunque tarda mas
del doble de tiempo en completar la mision, su velocidad méxima registrada es de 0.6722 m/s, mas del
doble que en la Tierra. Esta aparente contradiccion se explica por la dinamica del vacio: el agente
espacial acelera de forma impulsiva al principio, alcanza una velocidad de crucero alta aprovechando
que no hay rozamiento, y luego invierte una enorme cantidad de tiempo en frenar (retropropulsion) y
micro-ajustar su posicion. La paciencia temporal del modelo Og refleja la dificultad extrema de
estabilizar un sistema de base flotante sin la ayuda de la friccion del aire.
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El coste de la estabilizacion: cuadrotor vs. nave espacial

La métrica que mejor ilustra la diferencia técnica entre escenarios es el esfuerzo de control medio. En
lg, este valor se sitiia en 1.4456. En 0g, el esfuerzo se dispara hasta 5.166, un incremento superior al
350%.

Este encarecimiento del control no se debe a que el modelo espacial sea ineficiente, sino a que esta
asumiendo tareas de estabilizacion que en la Tierra se daban por sentadas. En gravedad terrestre, el
peso del propio dron y la constante traccion vertical necesaria para mantener la sustentacion actuan
como un tensor pasivo. Ademas, el lazo PID de bajo nivel absorbe gran parte de las correcciones
menores, aislando a la red neuronal.

En ingravidez, el dron opera bajo un paradigma de control directo de fuerzas y torques. No hay
gravedad que tense las articulaciones, por lo que cualquier movimiento de los servos de los brazos
induce un par de reaccion inmediato sobre el chasis. Ese sobreesfuerzo de 5.166 es la huella digital del
agente de RL inyectando continuamente pares prealimentados en los ejes de roll, pitch y yaw para
cancelar las perturbaciones de los brazos y mantener los dngulos de Euler estabilizados a cero grados.
Es el precio mecénico irrenunciable de operar en flotacion libre.

6.3.1.1 Lafisica del contacto y el margen de error

Finalmente, el contraste en las distancias minimas alcanzadas arroja luz sobre las tolerancias de cada
entorno. El modelo 1g se detiene a una distancia geométrica de 0.2966 metros, dejandose caer o
utilizando la aproximacion final de forma asistida por el anclaje de la caja a su base. La friccion estatica
del soporte de la carga perdona pequefios errores milimétricos en la insercion de los ganchos.

El modelo Og, forzado por la falta de asistencia externa, llega a afinar su punteria hasta los 0.216
metros. Sin embargo, la telemetria revela una distancia final de 2.0195 metros al acabar el episodio.
Este dato muestra el mayor desafio de la roboética orbital: la conservacion del momento lineal. En el
vacio, la caja es un objeto libre de 1 kg. Durante la aproximacion milimétrica, el mas ligero impacto
asimétrico de los ganchos contra el asa no es absorbido por ninguna superficie, sino que transfiere
energia a la caja, empujandola a la deriva. La red neuronal espacial ha aprendido a mitigar esto al
maximo (logrando la retencion durante largos periodos antes de la separacion), pero la comparativa
demuestra que el margen de error cinematico que en 1g resulta en un éxito rotundo, en 0g se traduce
en la pérdida progresiva de la carga til.

6.3.2 Estabilizacion de la base flotante y agarre de precision

Las trayectorias y la precision geométrica expuestas en las evaluaciones de 1g y Og representan el
estado final y convergente de la red neuronal. Sin embargo, el camino hacia esta politica Optima estuvo
marcado por la aparicion sistematica de inestabilidades y comportamientos emergentes no deseados.
La inteligencia artificial, en su busqueda matematica por maximizar la funcién de retorno, tendia a
explotar cualquier laguna en las leyes de la fisica simulada o en la formulacion de las recompensas.

El valor analitico de las graficas de esfuerzo de control y actividad por actuador presentadas en este
capitulo no reside inicamente en demostrar que el dron vuela bien, sino en servir como prueba forense
de que los modos de fallo conductuales descritos durante el desarrollo del entorno han sido
solucionados.

Uno de los problemas estéticos y funcionales mas graves detectados en las primeras etapas fue la
retraccion excesiva de los brazos. El agente comprendié rapidamente que extender los brazos
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aumentaba el momento de inercia del cuadrotor, amplificando el par gravitacional perturbador (en 1g)
o el par de reaccion (en 0g) cada vez que se movia un eslabon. Para minimizar este coste de control y
maximizar su estabilidad, la red neuronal optaba por encoger los brazos contra el chasis, forzando al
dron a acercarse peligrosamente a la caja y arriesgando el impacto de las patas de aterrizaje.

La evidencia de que esta anomalia ha sido superada se encuentra directamente en las graficas de
actividad por actuador de ambos modelos. Al observar las curvas correspondientes a los servos de los
hombros (responsables de la elevacion y abduccion), se constata que las sefiales no se saturan hacia
los limites mecanicos negativos (lo que representaria el pliegue total). Por el contrario, los actuadores
adoptan y mantienen posiciones angulares intermedias a lo largo de toda la fase de aproximacion. El
agente ha asumido el sobrecoste mecanico de volar con los brazos extendidos porque la penalizacion
estructural introducida en la funcion de recompensa hizo que el coste matematico de encogerlos fuera
superior al coste aerodinamico de estabilizarlos.

6.3.2.1  Supresion del comportamiento la aproximacion impulsiva y control de la traslaciéon

El problema del impacto frontal a alta velocidad fue, probablemente, el obstdculo cinematico mas
destructivo del proyecto. En su afan por minimizar la distancia euclidea en el menor tiempo posible (y
asi dejar de acumular el castigo por lejania), el dron se lanzaba contra la caja base sin intencion de
frenar.

La resolucion de esta inestabilidad ha quedado patente al analizar los perfiles de velocidad de
traslacion. Lejos de mostrar una rampa de aceleracion continua que se interrumpe bruscamente por
una colision, las graficas actuales muestran un control de crucero estricto. En 1g, la velocidad se topa
con un techo autoimpuesto de aproximadamente 0.30 m/s. En Og, la velocidad sube hasta los 0.67 m/s
aprovechando el vacio, pero la curva cae drasticamente a cero metros antes del contacto. Esta
desaceleracion suave en la Tierra y la maniobra de retropropulsion en el espacio demuestran que la
penalizacion dinamica por zonas (castigar la velocidad solo cuando se estd cerca del objetivo) logrd
reestructurar por completo la politica de planificacion de trayectorias.

6.3.2.2 Erradicacion del “reward hacking” vibratorio

El fallo mas dificultoso desde el punto de vista del control de bajo nivel fue la aparicion de vibraciones
espasmodicas. En el entorno terrestre, se descubrid que el agente inyectaba ruido de alta frecuencia en
los servos de los brazos para generar picos instantdneos de velocidad vertical en el centro de masa de
la caja, "hackeando" asi la recompensa por levantamiento sin llegar a elevar la carga de forma efectiva.

Si este comportamiento hubiera persistido, la grafica de "esfuerzo total de control" mostraria una nube
de ruido blanco, caracterizada por oscilaciones extremas y continuas entre los valores maximos y
minimos de los actuadores. Sin embargo, el registro actual de los esfuerzos de control en ambos
regimenes fisicos dibuja lineas continuas y compactas.

La planitud de estas sefiales confirma el éxito de dos intervenciones criticas en el codigo:
e La penalizacion de la derivada de la accion: al castigar los cambios bruscos entre el comando
emitido en el instante t y el instante t-1, la red neuronal se vio forzada a suavizar sus salidas,

operando los actuadores como si tuvieran un filtro paso bajo integrado.

e La supresion del incentivo de velocidad post-contacto: al retirar la recompensa basada en la
derivada posicional de la caja una vez agarrada y sustituirla por un premio estricto basado en
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la altura neta alcanzada, el agente comprendi6 que vibrar ya no era rentable. Para ganar los
puntos terminales por éxito de la mision, la unica via matematica posible era congelar las
articulaciones bimanuales en una postura de bloqueo y comandar un empuje traslacional
constante y unidireccional.

En su conjunto, el andlisis de las sefiales de control no solo rubrica la validez de los modelos finales,
sino que documenta la madurez del proceso de disefio. Las graficas presentadas son el testimonio
visual de como un agente artificial erratico y propenso a explotar fallos fisicos fue domesticado,
iteracion tras iteracion, mediante la aplicacion rigurosa de principios de ingenieria de control y Reward
Shaping, hasta convertirlo en un piloto robético predecible, eficiente y seguro.
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7 CONCLUSIONES Y TRABAJOS FUTUROS

El presente capitulo pone el broche final a este trabajo fin de grado, ofreciendo una perspectiva global
sobre el recorrido técnico y cientifico que ha supuesto el desarrollo de este sistema de manipulacion
aérea. A lo largo de las paginas anteriores se ha documentado un proceso iterativo que abarca desde la
formulacidon matematica de las ecuaciones dinamicas de un vehiculo de base flotante, hasta la
validacion empirica de una red neuronal capaz de gobernar el sistema en el vacio espacial.

En las siguientes secciones se destilaran los resultados obtenidos para formular las conclusiones
definitivas del proyecto. En primer lugar, se presentara un resumen critico de los hitos tecnologicos
alcanzados, validando las hipotesis de partida (Seccion 7.1). Posteriormente, y en un ejercicio de rigor
académico, se expondran las limitaciones inherentes a la arquitectura actual y al entorno de simulacion
(Seccion 7.2). Por ultimo, se trazaran las lineas de investigacion y desarrollo futuro que podrian dar
continuidad a este trabajo, acercando el modelo simulado a su implementacién en hardware fisico
(Seccion 7.3).

7.1 Conclusiones

La consecucion de los objetivos planteados al inicio de este proyecto ha demostrado empiricamente la
viabilidad de utilizar técnicas de DRL para resolver problemas de control y manipulacion robdtica de
alta complejidad. El reto de conseguir que un cuadrotor equipado con dos brazos robdticos aprenda de
forma autonoma a insertar dos ganchos bajo un asa pequeia ha exigido superar multiples desafios.

A modo de sintesis, los logros y conclusiones mas relevantes que se extraen de este trabajo se agrupan
en los siguientes bloques técnicos:

7.1.1 Integracion exitosa y modelado fisico de alta fidelidad

El primer objetivo cumplido del proyecto ha sido la construccion de un entorno de simulacion robusto
y fisicamente veraz. La integracion del cuadrotor y el manipulador dual "LiCAS A1" dentro del motor
computacional MuJoCo ha probado ser un motor fisico de simulacién fundamental y fiable. Se ha
concluido que el éxito del aprendizaje automatico en robdtica depende directamente de la fidelidad del
modelado de bajo nivel.

El ajuste fino de los pardmetros de masa, la inercia rotacional de los servomotores, el amortiguamiento
interno y, sobre todo, la formulacion de contactos suaves, han permitido crear un entorno donde la red
neuronal no optimiza "trampas" del simulador, sino fisica real. Este rigor en la parametrizacion asegura
que los esfuerzos cinematicos observados en los episodios de evaluacion tengan una correlacion lo
mas parecida posible con las capacidades de los motores de un dron fisico.

7.1.2 Validacion de la arquitectura de control hibrido

El desarrollo de este TFG también ha mostrado que el enfoque end-to-end puro (donde la red neuronal
controla directamente el voltaje de los rotores) es ineficiente para tareas de manipulacion aérea. La
conclusion técnica en este apartado es la validacion del control hibrido o en cascada.

En la fase terrestre (1g), delegar la estabilizacion de altitud y actitud a un controlador PID clésico y el
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mantenimiento de las posiciones articulares a un bucle PD interno, liber6 al algoritmo PPO de la
inmensa carga computacional de "aprender a no caerse". El agente pudo operar como un planificador
de trayectorias tactico, emitiendo referencias de velocidad. Asimismo, en la fase espacial (0g), la
transicion hacia un modelo de control directo de fuerzas y torques demostr6 la flexibilidad de esta
arquitectura para adaptarse a diferentes regimenes dinamicos sin necesidad de cambiar la topologia
fundamental de la red neuronal.

7.1.3 Robustez del algoritmo PPO y el dominio del “reward shaping”

Desde el punto de vista de la inteligencia artificial, el proyecto muestra la capacidad del algoritmo PPO
para lidiar con espacios de accion continuos y de alta dimensionalidad (hasta 12 grados de libertad
simultaneos). Sin embargo, la conclusion mas certera e importante de todo el proceso de entrenamiento
es que el algoritmo es tan bueno como su funcién de recompensa.

El éxito final no se logrd simplemente dejando a la red entrenar durante millones de pasos, sino a través
de un exhaustivo trabajo de ingenieria de la funcidon de recompensa o “reward shaping”. Se ha
demostrado que, en tareas de alta precision, las penalizaciones dindmicas son vitales. El sistema
aprendid a mitigar la retraccion perjudicial de los brazos asumiendo penalizaciones estructurales, y
logr6 erradicar el comportamiento de la aproximacion impulsiva gracias a la inclusion de funciones de
castigo por velocidad estrictamente condicionadas a la distancia del objetivo. La induccion matematica
de la "maniobra de cuchara", al dividir el objetivo en dos puntos virtuales y exigir que el acercamiento
sea paralelo, pone de relieve como la geometria de la tarea tiene que estar muy bien definida dentro
del entorno de Gymnasium para guiar correctamente el gradiente de la politica.

7.1.4 La manipulacién espacial autonoma (0g)

Finalmente, el proyecto ha ido mas alla del control atmosférico tradicional para meterse de lleno en la
dindmica espacial. La conclusion de la fase 2 es bastante clara: la transferencia de conocimiento
(Transfer Learning) desde un entorno con gravedad al vacio orbital no funciona si la arquitectura de
actuacion cambia mucho. El sesgo de la red neuronal hacia mantener el empuje vertical provoco una
transferencia negativa dificil de salvar.

Apostar por entrenar desde cero en microgravedad permitio al agente descubrir mecanicas de vuelo
orbital mas realistas. El dron aprendi6 a hacer maniobras de retropropulsion para frenar sin friccion
atmosférica, y a interiorizar la conservacion del momento angular, aplicando pares de torsion
prealimentados en su base flotante de forma sincronizada con el movimiento de los brazos. Conseguir
mantener la carga Util estable durante largos periodos de tiempo en un entorno donde cualquier
pequefio impacto la desplaza supone el gran logro técnico de este TFG y respalda el uso de DRL en la
robotica espacial de servicio.

7.2 Limitaciones actuales

A pesar de los buenos resultados del capitulo anterior y de haber comprobado que el algoritmo de RL
puede converger hacia politicas de control hibrido bastante Optimas, es importante mantener una vision
realista sobre el alcance real de este TFG. Al final, el sistema desarrollado es una prueba de concepto
bastante fiel, pero basada unicamente en simulacion. Por eso, la arquitectura actual tiene varias
limitaciones tecnoldgicas y metodologicas que la alejan de poder aplicarse directamente en un entorno
fisico.

Las principales limitaciones detectadas en el estado actual del proyecto son las siguientes:
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7.21 Asuncion de observabilidad perfecta del estado (Markoviano ideal)

El entorno de aprendizaje en Gymnasium asume que el dron tiene en todo momento un conocimiento
completo, determinista y sin ruido de todas las variables del sistema. Durante la simulacion, el agente
accede directamente a las estructuras de MuJoCo para obtener posiciones exactas, cuaterniones de
actitud, velocidades lineales y las coordenadas precisas del asa de la caja.

En robotica real esto no ocurre asi. La estimacion del estado depende de combinar datos de sensores
como la IMU, el GPS (solo disponible en exteriores con 1g) y algoritmos de odometria visual, que
introducen ruido, derivas con el tiempo y latencias. Si este modelo se llevara directamente a un dron
fisico, la diferencia entre el estado real y el estimado por los sensores distorsionaria el vector de
observaciones de la red neuronal, haciendo que la politica de vuelo falle rapidamente.

7.2.2 ldealizacion de la fisica de contacto y el uso de restricciones virtuales

Por otro lado, MuJoCo utiliza un modelo de contacto suave muy eficiente para simular cuerpos rigidos,
pero en la realidad el contacto entre superficies de plastico o metal (como los ganchos y el asa) implica
fricciones no lineales, pequefias deformaciones y micro-enganches que son muy dificiles de simular
con precision a gran escala.

Esto se not6 especialmente en la fase espacial (0g). Como se explico en el disefio del entorno, para
asegurar que la carga se mantuviera estable en flotacién una vez alineada, hubo que introducir un
“muelle virtual” (un control PD por debajo) que unia matematicamente los ganchos con la caja. Esta
solucion artificial arregld la inestabilidad del simulador, pero en un escenario real en 6rbita, unos
ganchos rigidos tendrian muchas probabilidades de resbalar lateralmente por la falta de adaptabilidad
pasiva (es decir, sin materiales elasticos o superficies de alta friccion en los efectores finales).

7.2.3 Omision de perturbaciones ambientales complejas

Los entornos simulados se han planteado como escenarios de laboratorio bastante controlados. En la
validacion con gravedad terrestre (1g), se ha supuesto aire en calma, sin tener en cuenta rafagas de
viento aleatorias, el efecto suelo cuando el dron se acerca a la caja, ni la aerodinamica adicional que
genera la carga una vez levantada.

De forma similar, en el entorno de microgravedad (0g) se ha asumido un vacio perfecto. Sin embargo,
en misiones reales en Orbita baja, los vehiculos estdn expuestos a pequefias perturbaciones constantes
como la presion de la radiacion solar, el arrastre residual de la exosfera, el gradiente gravitatorio o
efectos magnéticos. La politica actual no esta entrenada para lidiar con este tipo de ruido continuo, ya
que asume que la Unica perturbacion relevante es el movimiento de sus propios brazos robdticos.

7.24 Capacidad computacional a bordo (Edge computing)

Por otro lado, el agente PPO toma decisiones a alta frecuencia (unos 50 Hz) para mantener estable el
sistema acoplado. En simulacién, un ordenador de escritorio puede ejecutar la red neuronal del Actor
en milisegundos, pero en un sistema real la cosa cambia. El calculo del forward pass de una red densa,
junto con los controladores PID de bajo nivel y los algoritmos de estimacion de estado, requiere
bastante potencia de computo. Integrar un ordenador a bordo capaz de ejecutar todo esto en tiempo
real, respetando ademas las limitaciones de peso y consumo energético del cuadrotor, supone un reto
tecnoldgico importante.
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7.3 Lineas de trabajo futuro

Las limitaciones detectadas no bloquean la metodologia, sino que mas bien marcan el camino 16gico
a seguir en esta investigacion. Convertir este modelo inicial en un sistema que pueda usarse en entornos
reales de laboratorio va a requerir trabajar en varias lineas clave de desarrollo:

7.3.1  Validacion sim-to-real mediante aleatorizacion del dominio

Para empezar, uno de los pasos mas importantes es reducir la brecha entre simulacion y realidad
haciendo la red neuronal més robusta frente a la incertidumbre. En lugar de entrenar con parametros
totalmente exactos (masas, inercias o fricciones fijas), la idea es modificar el entorno de Gymnasium
para que, al inicio de cada episodio, estos valores varien aleatoriamente dentro de ciertos rangos (por
ejemplo, £15% en la masa del dron 0 +20% en Ia friccion de los ganchos). Asi, el agente aprenderia
una politica de control mucho mds generalizable, capaz de tolerar errores de modelado o
perturbaciones reales sin perder estabilidad.

7.3.2 Transicion hacia politicas visuomotoras con sensores exteroceptivos

Por otro lado, ahora mismo el agente recibe directamente las coordenadas exactas de la caja (es decir,
estados perfectos). Para que el dron sea realmente autonomo, habria que eliminar esa “informacion
privilegiada” y obligarlo a percibir el entorno. Esto implicaria sustituir esos datos por informacion
procedente de sensores como camaras RGB-D (color + profundidad) o sistemas LiDAR montados en
el propio dron.

Este cambio también exigiria evolucionar la arquitectura de la red neuronal. En lugar de un perceptron
multicapa clésico, el sistema necesitaria incorporar redes convolucionales (CNN) o incluso modelos
tipo Vision Transformer (ViT) para extraer informacion espacial directamente de las imagenes en
tiempo real, y a partir de ahi alimentar la politica de control.

7.3.3 Redisefo del sistema de efectores finales (Soft Robotics)

Desde el punto de vista mecanico, la dificultad para asegurar la retencion de la carga en Og (y la
necesidad de meter una restriccion virtual en el codigo) deja ver que unos ganchos rigidos en forma de
L probablemente no son la mejor opcion para manipulacion en flotacion libre. Como linea futura, se
plantea sustituirlos por pinzas subactuadas o soluciones de roboética blanda (soft robotics). Estos
sistemas pueden deformarse de forma pasiva y adaptarse mejor a la forma del asa, lo que reduce mucho
la necesidad de una precision geométrica extrema por parte de la red neuronal. Ademas, ayudan a
absorber pequefios impactos y hacen que el agarre sea bastante mas estable en condiciones donde
domina la inercia.
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