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Problema objetivo
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Objetivos del trabajo
Implementar un sistema de planificación de movimientos utilizando el algoritmo DDPG

Comparar el rendimiento del sistema con otro planificador en simulación

Implementar el sistema en un robot real
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Planificación de movimientos
Enfoque clásico:
◦ Métodos basados en la descomposición por celdas

◦ Métodos basados en campos de potenciales

◦ Métodos basados en mapas de ruta

Métodos basados en el muestreo
◦ Probabilistic Road Maps (PRM)

◦ Rapidly-exploring Random Trees (RRT)

◦ Kinodynamic Motion Planning by Interior-Exterior Cell Exploration (KPIECE)

6



Problemas de los planificadores 
convencionales 
Alto coste computacional / temporal

Curse of dimensionality

Precisión subordinada a una simulación física

Superficies del espacio de configuraciones complejas
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Kinodynamic Motion Planning by Interior-Exterior Cell 
Exploration (KPIECE)
◦ Basado en el muestreo

◦ Tiempos de cálculo y uso 
de memoria reducidos

◦ Planificación con 
simulación física

◦ Exploración eficaz:
◦ Proyecciones a espacios de 

menor dimensionalidad

◦ Discretización a varios niveles
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Aprendizaje automático
Las redes neuronales permiten escapar del curse of dimensionality

Las redes neuronales permiten generalizar

Mayor adaptabilidad al entorno
◦ Parámetros iniciales

◦ Cambios
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Deep Deterministic Policy Gradient (DDPG)
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Deep Q Network (DQN)
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Deterministic Policy Gradient (DPG)
El gradiente de la política solo debe integrar sobre el espacio de estados

Rendimiento elevado en comparación con los gradientes de políticas estocásticas
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Puntos clave
Target networks
◦ Estabiliza el aprendizaje

Experience replay
◦ Acelera el proceso de aprendizaje

◦ Aumenta la eficiencia de la exploración

◦ Estabiliza el aprendizaje

Batch normalization
◦ Reduce el covariate shift

◦ Acelera el aprendizaje
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Deep Deterministic Policy Gradient (DDPG)
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Deep Deterministic Policy Gradient (DDPG)
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Implementación en problemas sencillos
PENDULUM-V0 MOUNTAINCARCOUNTINUOUS-V0
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Pendulum
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MountainCarContinuous
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Generación mediante splines
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Planificador en simulación
COMPORTAMIENTO INICIAL COMPORTAMIENTO TRAS 100000 EPISODIOS
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Planificador en simulación
Sin target networks
Lazo abierto
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Planificador en simulación
ACTOR CRÍTICO
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Planificador en simulación
Proceso Ornstein-Uhlenbeck
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Planificador en simulación
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Planificador en simulación
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The kautham Project: KPIECE
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Implementación en YuMi
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Experimentos
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Pendulum
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Recompensa Predicción del crítico Pérdida del crítico



Mountain Car
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Recompensa Predicción del crítico Pérdida del crítico



Planificador en simulación
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Planificador en simulación
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Planificador en simulación
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DDPG vs KPIECE
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DDPG vs KPIECE
KPIECE DDPG
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DDPG vs KPIECE
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DDPG vs KPIECE
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DDPG vs KPIECE
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DDPG vs KPIECE
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DDPG vs KPIECE
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Conclusiones y trabajo futuro
Gran potencial
◦ Rapidez de respuesta

◦ Generalización

◦ Trabajo en entornos de alta dimensionalidad

Trabajo futuro

◦ Mejoras al experience replay

◦ Planificador en lazo cerrado
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Muchas gracias por su atención
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