"5
K17
COMILLAS

UNIVERSIDAD PONTIFICIA

ICAI

GRADO EN INGENIERIA MATEMATICAE
INTELIGENCIA ARTIFICIAL

TRABAJO FIN DE GRADO

Modelado de un entorno virtual para el entrenamiento de
algoritmos de aprendizaje por refuerzo profundo con activos
industriales

Autor: Jaime Paz Rodriguez

Director: Lucia Guitta Lopez

Madrid
Agosto de 2025



Declaro, bajo mi responsabilidad, que el Proyecto presentado con el titulo

Modelado de un entorno virtual para el entrenamiento de algoritmos de aprendizaje por
refuerzo profundo con activos industriales en la ETS de Ingenieria - ICAI de la

Universidad Pontificia Comillas en el
curso académico 2024/25 es de mi autoria, original e inédito y
no ha sido presentado con anterioridad a otros efectos.
El Proyecto no es plagio de otro, ni total ni parcialmente y la informacion que ha sido

tomada de otros documentos esta debidamente referenciada.

Fdo.: Jaime Paz Rodriguez Fecha: 21 /08 /2025

Autorizada la entrega del proyecto

EL DIRECTOR DEL PROYECTO

Fdo.: Lucia Giiitta Lopez Fecha: ../ 0%/ 2025







"5
K17
COMILLAS

UNIVERSIDAD PONTIFICIA

ICAI

GRADO EN INGENIERIA MATEMATICAE
INTELIGENCIA ARTIFICIAL

TRABAJO FIN DE GRADO

Modelado de un entorno virtual para el entrenamiento de
algoritmos de aprendizaje por refuerzo profundo con activos
industriales

Autor: Jaime Paz Rodriguez

Director: Lucia Guitta Lopez

Madrid






Modelado de un entorno virtual para el entrenamiento de algoritmos de
aprendizaje por refuerzo profundo con activos industriales

Autor: Paz Rodriguez, Jaime.
Director: Giiitta Lopez, Lucia.
Entidad Colaboradora: ICAI — Universidad Pontificia Comillas

ABSTRACT

Este trabajo presenta la migracion del brazo robotico industrial ABB IRB120 desde MuJoCo
a Unity, con el fin de explorar nuevas alternativas en el entrenamiento de agentes de
Aprendizaje por Refuerzo Profundo. Se aborda la conversion geométrica y dindmica del
modelo, la integracion con Python y la definicion de un entorno de entrenamiento
multimodal. Los resultados muestran que el agente alcanza un 78 % de éxito y reduce la
distancia media al objetivo a 0.049 m, validando la viabilidad de Unity como plataforma
para el entrenamiento de dicho robot.

Palabras clave: Aprendizaje por refuerzo profundo, Simulacién roboética, Proximal Policy
Optimization, Motores de simulacién, Transferencia sim-to-real, Entrenamiento

multimodal.

1. Introduccion

El Aprendizaje por Refuerzo Profundo (Deep Reinforcement Learning, DRL) se ha
consolidado como una de las metodologias mas prometedoras para la robdtica, al
permitir que los agentes aprendan politicas de control mediante interaccion directa con
un entorno simulado. Sin embargo, la eleccion del motor de simulacion resulta critica:
debe equilibrar precision fisica, eficiencia computacional y flexibilidad en la generacion
de escenarios.

MuJoCo ha sido tradicionalmente una referencia académica, pero presenta limitaciones
en visualizacion y accesibilidad [1]. Frente a ello, Unity, junto con el paquete ML-
Agents, ofrece un motor grafico avanzado y una integracion nativa con Python, lo que
lo convierte en una alternativa atractiva para entrenamientos multimodales y escenarios
cercanos al mundo real.[2] Este trabajo explora la migracién del robot ABB IRB120
desde MuJoCo a Unity, reconstruyendo su geometria, cinemdtica y dinamica para
integrarlo en un escenario mas versatil. Se evalua junto a ello el impacto de esta
transicion en el proceso de entrenamiento de agentes de DRL.

2. Metodologia

El proyecto se desarrolla en dos fases principales. En primer lugar, se realiza la
adaptacion del robot ABB IRB120 desde el motor de simulacion MuJoCo al entorno
Unity. Para ello se importan y ajustan las mallas 3D, se reconstruye la jerarquia
cinematica del manipulador y se parametrizan sus articulaciones y propiedades
dindmicas mediante componentes propios del motor de simulacion. Ademas, se define
un escenario minimo reproducible que incluye plano de trabajo, objetivo y sensores



virtuales.

En la segunda fase se integra el modelo con ML-Agents, estableciendo los espacios de
observacion y accion, la funcion de recompensa y las condiciones de finalizacion de
episodios. El entrenamiento se lleva a cabo con el algoritmo Proximal Policy
Optimization (PPO) durante 2-10° pasos de simulacion, monitorizando métricas clave
como la recompensa media, la tasa de éxito y la distancia al objetivo.
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Ilustracion 1 — Resumen del flujo experimental del trabajo

3. Descripcion del modelo

La adaptacion del robot ABB IRB120 desde su definicion original en MuJoCo al entorno
Unity es un proceso que requiere el uso del MuJoCo—Unity plug-in como apoyo inicial.
A partir de las mallas y la descripcion cinematica del robot, se reconstruye en Unity la
jerarquia de eslabones y articulaciones utilizando componentes ArticulationBody,
ajustando escalas, limites, masas e inercias para garantizar la coherencia dindmica con
el modelo de referencia. Este paso permite disponer de una réplica funcional del robot
en un entorno mas flexible y visualmente avanzado.

Sobre esta base se disefia el modelo de entrenamiento en Unity ML-Agents, que combina
observaciones vectoriales (posiciones y velocidades articulares, relacion efectora—
objetivo) con entradas visuales generadas por camaras virtuales. El espacio de accion es
continuo y de dimension seis, correspondiente a los grados de libertad del manipulador.
La funcion de recompensa se define como densa, penalizando la distancia al objetivo y
las colisiones, e incorporando bonificaciones al éxito. El proceso de entrenamiento se
lleva a cabo con el algoritmo Proximal Policy Optimization (PPO), configurado con
batch size de 1024, learning rate de 3-10~* y un horizonte de 2-10° pasos de simulacion.
ML-Agents proporciona una comunicacion directa entre Unity y Python mediante gRPC,
ademas de herramientas de paralelizacién y monitorizacion de métricas, lo que permite
seguir la evolucion de la politica en términos de recompensa media, tasa de éxito y
distancia media al objetivo.[3]



4. Resultados

Los experimentos de entrenamiento en Unity ML-Agents muestran una evolucion
consistente en los indicadores clave. Tal como se observa en la Ilustracion 3, la
recompensa media evoluciona desde valores negativos en las fases iniciales (-1.82
en 50.000 pasos) a estabilizarse en torno a 0.57 tras 2 millones de pasos.
Paralelamente, la tasa de éxito incrementa progresivamente hasta alcanzar un 78 %,
mientras que la distancia media entre el efector y el objetivo se reduce desde 0.352
m a menos de 5 cm.

Asimismo, la Ilustracion 2 recoge los resultados finales del entrenamiento, que
confirman la convergencia del agente hacia politicas estables y eficientes: episodios
mas cortos (686 pasos de media) y una disminucion notable en las colisiones (de 27
a 5 por episodio). Estos resultados evidencian que, pese a la menor precision fisica
de Unity frente a MuJoCo, la migracién del IRB120 y su entrenamiento con PPO
permiten alcanzar un desempefo robusto y generalizable en la tarea de aproximacion
al objetivo.
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Mlustracion 2 — Grdficas de métricas del entrenamiento

Meétrica 50.000 stepsl 1.000.000 steps 2.000.000 steps
Recompensa media | -1.82 0.05 0.57
Tasa de éxito (%) ‘ 0.0 62% 78%

llustracion 3— Resultados de entrenamiento en Unity



5. Conclusiones

El proyecto confirma la viabilidad de migrar el robot ABB IRB120 desde MuJoCo a
Unity y de entrenarlo con éxito mediante ML-Agents. La adaptaciéon del modelo ha
permitido conservar la coherencia geométrica y dinamica del manipulador, mientras que
el entrenamiento con PPO demuestra la capacidad del agente para aprender politicas
estables y eficientes, alcanzando tasas de éxito del 78 % y reduciendo la distancia media
al objetivo a apenas unos centimetros.

Estos resultados validan a Unity como una alternativa sdlida para experimentos de
Aprendizaje por Refuerzo Profundo en robdtica, especialmente cuando se priorizan la
flexibilidad del entorno, el realismo visual y la integracion directa con librerias de
aprendizaje automatico.
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ABSTRACT

This work presents the migration of the industrial robotic arm ABB IRB120 from MuJoCo
to Unity, with the aim of exploring new alternatives for training Deep Reinforcement
Learning agents. The study addresses the geometric and dynamic conversion of the model,
its integration with Python, and the definition of a multimodal training environment. The
results show that the agent achieves a 78% success rate and reduces the average distance to
the target to 0.049 m, validating the feasibility of Unity as a platform for the training of this
robot.

Key words: Deep Reinforcement Learning, Robotic simulation, Proximal Policy
Optimization, Simulation engines, Tranfer sim-to-real, Multimodal training.

1. Introduction

Deep Reinforcement Learning (DRL) has emerged as one of the most promising
methodologies in robotics, as it enables agents to learn control policies through direct
interaction with a simulated environment. However, the choice of simulation engine is
critical: it must balance physical accuracy, computational efficiency, and flexibility in
scenario generation.

MulJoCo has traditionally been an academic reference, but it presents limitations in
visualization and accessibility [1]. In contrast, Unity, together with the ML-Agents
package, provides an advanced graphics engine and native integration with Python,
making it an attractive alternative for multimodal training and scenarios closer to the real
world [2]. This work explores the migration of the ABB IRB120 robot from MuJoCo to
Unity, reconstructing its geometry, kinematics, and dynamics to integrate it into a more
versatile environment. The study also evaluates the impact of this transition on the
training process of DRL agents.

2. Methodology

The project is developed in two main phases. First, the ABB IRB120 robot is adapted
from the MuJoCo simulation engine to the Unity environment. To achieve this, the 3D
meshes are imported and adjusted, the kinematic hierarchy of the manipulator is
reconstructed, and its joints and dynamic properties are parameterized using the
simulation engine’s native components. In addition, a minimal reproducible scenario is
defined, which includes a workspace, a target, and virtual sensors.



In the second phase, the model is integrated with ML-Agents, defining the observation
and action spaces, the reward function, and the episode termination conditions. Training
is carried out using the Proximal Policy Optimization (PPO) algorithm over 2-10°
simulation steps, monitoring key metrics such as average reward, success rate, and
distance to the target.

Scene
adjustments
plane and
cameras

Conversion of Model
the robot into structure and
unity articulations

Source model

(irb120.xml) +
links stl

Evaluation Integration ML
agents

(action/reward)

Performance &

(steps/
episodes)

Training

logging

1lustration 1 — Workflow summary

3. Model configuration

The adaptation of the ABB IRB120 robot from its original definition in MuJoCo to the
Unity environment requires the use of the MuJoCo—Unity plug-in as an initial support.
Based on the meshes and the robot’s kinematic description, the hierarchy of links and
joints is reconstructed in Unity using ArticulationBody components, adjusting scales,
limits, masses, and inertias to ensure dynamic consistency with the reference model. This
step makes it possible to obtain a functional replica of the robot in a more flexible and
visually advanced environment.

On this basis, the training model is designed in Unity ML-Agents, combining vector
observations (joint positions and velocities, end-effector—target relation) with visual
inputs generated by virtual cameras. The action space is continuous and six-dimensional,
corresponding to the manipulator’s degrees of freedom. The reward function is defined
as dense, penalizing distance to the target and collisions, while incorporating success
bonuses. The training process is carried out with the Proximal Policy Optimization (PPO)
algorithm, configured with a batch size of 1024, a learning rate of 3-10~*, and a horizon
of 2-10¢ simulation steps. ML-Agents provides direct communication between Unity and
Python via gRPC, as well as tools for parallelization and metric monitoring, which allow
tracking the evolution of the policy in terms of average reward, success rate, and average
distance to the target.[3]

4. Results



The training experiments in Unity ML-Agents show a consistent evolution in the key
indicators. As illustrated in Figure 3, the average reward increases from negative values
in the initial phases (-1.82 at 50,000 steps) to stabilizing around 0.57 after 2 million steps.
In parallel, the success rate progressively increased to 78%, while the average distance
between the end-effector and the target decreased from 0.352 m to less than 5 cm.

Similarly, Figure 2 presents the final training results, which confirm the convergence of
the agent toward stable and efficient policies: shorter episodes (686 steps on average)
and a notable reduction in collisions (from 27 to 5 per episode). These results
demonstrate that, despite Unity’s lower physical accuracy compared to MuJoCo, the
migration of the IRB120 and its training with PPO enable the achievement of robust and
generalizable performance in the target-approach task.
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llustration 2 — Training metrics

Measure 50.000 steps 1.000.000 steps 2.000.000 steps
Mean reward -1.82 0.05 0.57
Success rate (%) 0.0 62 % 78 %

llustration 3— Training results (Unity)
5. Conclusions

The project confirms the feasibility of migrating the ABB IRB120 robot from MuJoCo
to Unity and successfully training it through ML-Agents. The model adaptation



preserved the manipulator’s geometric and dynamic consistency, while training with
PPO demonstrated the agent’s ability to learn stable and efficient policies, achieving
success rates of 78% and reducing the average distance to the target to just a few
centimeters.

These results validate Unity as a solid alternative for Deep Reinforcement Learning
experiments in robotics, particularly when prioritizing environment flexibility, visual
realism, and direct integration with machine learning libraries.
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Capitulo 1. INTRODUCCION

El aprendizaje por refuerzo profundo (DRL) se emplea en el entrenamiento de agentes que
deben resolver tareas complejas a partir de la interaccion con un entorno simulado. Es
especialmente Util en el &mbito de la robotica industrial ya que permite generar politicas de
control sin la necesidad de programar cada movimiento de forma manual. Al mismo tiempo,

reduce costes y elimina riesgos asociados al uso de robots fisicos.

La eleccion del simulador resulta critica. El entorno debe reproducir la dinamica del sistema
con suficiente fidelidad, integrar de forma estable librerias de aprendizaje automatico y
ejecutar un gran niumero de interacciones en tiempos razonables. En este ambito, MuJoCo
es uno de los motores mas utilizados por su precision en dindmicas de contacto y por la
facilidad que ofrece para modelar sistemas articulados. No obstante, sus limitaciones en
accesibilidad, capacidades graficas y escalabilidad hacen que no siempre sea el mas

adecuado en todos los contextos.

Por este motivo, el trabajo se centra en la migracion de un modelo del robot ABB IRB120,
desarrollado inicialmente en MuJoCo, al entorno Unity. Esta plataforma, junto con el
paquete ML-Agents, incorpora un motor grafico avanzado, flexibilidad en el disefio de
escenarios y comunicacion directa con Python. Todo ello la convierte en una alternativa

interesante, de manera especial en este caso con aplicaciones industriales.

El objetivo principal es comprobar la viabilidad de la migracion y analizar de qué manera
influye Unity en el entrenamiento de un agente con DRL. Para lograrlo, se adapta el modelo
IRB120 en formato XML a un formato compatible con Unity, estableciendo la comunicacion

con Python y realizando entrenamientos con distintos algoritmos de DRL.

El estudio aborda tanto la parte técnica de la conversion del robot como su integracion con

ML-Agents. Ademas, examina las implicaciones del cambio de motor en aspectos clave: la
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estabilidad de las politicas aprendidas, la eficiencia del proceso de entrenamiento y la

capacidad de generalizacion de los agentes.

CONTEXTO ACTUAL

Se dispone de un entorno de simulacion completo del robot industrial ABB IRB120
desarrollado en MuJoCo e integrado en Python. Este entorno estd concebido como una
extension de la libreria OpenAl Gym, lo que permite definir un marco estandarizado de
observaciones, acciones y recompensas, ademas de garantizar la compatibilidad con librerias

de aprendizaje por refuerzo profundo como PyTorch.[1]

El modelo del robot se describe mediante un archivo que especifica la geometria de cada
uno de sus enlaces, el gripper y los actuadores, junto con las restricciones de movimiento y
los elementos adicionales del escenario, como el plano de suelo y el objetivo a alcanzar. A
partir de esta descripcion fisica, el modulo irb120.py implementa la clase encargada de
gestionar la simulacion, inicializar el motor de MuJoCo y proporcionar las funciones
necesarias para el entrenamiento del agente.[2] Entre ellas se incluyen la generacion de
observaciones multimodales —que combinan imagenes RGB renderizadas desde la camara
virtual con los estados articulares del robot—, la aplicacion de acciones discretizadas en las

articulaciones y el calculo de la recompensa asociada a la distancia al objetivo.

Sobre esta base se construye la infraestructura de entrenamiento definida, que permite
ejecutar procesos de aprendizaje en paralelo mediante el algoritmo A3C (Asynchronous
Advantage Actor-Critic). Se coordina la interaccion entre el agente y el entorno, y se gestiona
la red neuronal con arquitectura actor-critico y memoria LSTM, estableiendo los parametros
globales de la sesion de entrenamiento, como la tasa de aprendizaje, la frecuencia de
evaluacion o la duracion maxima de los episodios. El repositorio se completa con modulos
auxiliares dedicados a la optimizacion, la definicion de arquitecturas y las funciones de

soporte, lo que dota al proyecto de una estructura modular y reproducible.
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Gracias a esta configuracion, el sistema ya permite entrenar politicas de control capaces de
guiar el efector final del robot hacia un objetivo tridimensional, evaluando tanto la precision
del movimiento como la estabilidad del aprendizaje. Este marco constituye el contexto sobre
el que se desarrolla el presente trabajo, centrado en la migracion del modelo del IRB120 al
entorno Unity ML-Agents con el fin de analizar las diferencias entre motores de simulacion

y su impacto en la eficacia del entrenamiento.

1.1 MOTIVACION

La investigacion en aprendizaje por refuerzo profundo aplicado a la robdtica requiere
entornos de simulacion que combinen realismo fisico, eficiencia computacional y
flexibilidad en el disefio de escenarios. Aunque MuJoCo ha sido una herramienta de
referencia por su precision en la modelizacion de sistemas dinamicos, presenta limitaciones
en visualizacion y accesibilidad que reducen su aplicabilidad en contextos industriales y de

validacion visual [3].

Unity, mediante el paquete ML-Agents, ofrece una alternativa atractiva al incorporar un
motor grafico avanzado y un marco de comunicacion fluido con Python. La migracion del
entorno del IRB120 a esta plataforma responde al interés por aprovechar estas ventajas y
estudiar como afectan al rendimiento del entrenamiento, a la estabilidad de las politicas

aprendidas y a la transferencia potencial hacia entornos mas realistas.

1.2 OBJETIVOS

El objetivo principal de este trabajo es migrar el modelo del robot ABB IRB120, previamente
desarrollado en MuJoCo, al entorno Unity ML-Agents. Esto no se limita Uinicamente a la

conversion del modelo, sino que busca asegurar que la nueva simulacién preserve las
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propiedades dinamicas y cinemadticas del robot, para poder utilizarse como base para el

entrenamiento de algoritmos de aprendizaje por refuerzo profundo.

En este contexto, se plantean como metas complementarias la adaptacion del modelo virtual
al formato de Unity, la integracion de un flujo de comunicacion fluido con Python a través
de ML-Agents y la validacion del sistema mediante sesiones de entrenamiento de agentes.
El andlisis del rendimiento obtenido en Unity permite, ademas, establecer una comparacion

con la version original en MuJoCo.

1.3 ESTRUCTURA DEL TRABAJO

La memoria se divide en seis capitulos estructurados de la siguiente manera:

El capitulo 2 presenta un analisis de los principales motores de simulacioén usados en la
investigacion con aprendizaje por refuerzo. Se revisan MuJoCo, Unity ML-Agents y, de
forma mas breve, Gazebo. Se sefialan sus ventajas y limitaciones en realismo fisico,

flexibilidad, accesibilidad e integracion con librerias de aprendizaje automatico.

El capitulo 3 explica la adaptacion del modelo del robot ABB IRB120 de MuJoCo a Unity.
Se detallan los pasos para trasladar la descripcion fisica y geométrica, configurar
articulaciones y actuadores, y definir observaciones y recompensas. También se comentan

los problemas técnicos encontrados y las soluciones aplicadas.

El capitulo 4 describe el entrenamiento de agentes en Unity con ML-Agents. Se explica la
integracion con Python, los algoritmos usados y las configuraciones de entrenamiento. Se

presta especial atencion a la definicion de episodios, recompensas y métricas de evaluacion.

El capitulo 5 muestra los resultados obtenidos tras entrenar los agentes en Unity y los
compara con los generados previamente en MuJoCo. Se revisan métricas como la estabilidad
de las sesiones de entrenamiento, el tiempo necesario para alcanzar un buen rendimiento y

la capacidad de los modelos para adaptarse a situaciones distintas a las vistas en el
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entrenamiento. Esto permite observar de manera clara qué efectos tiene cambiar de motor

de simulacion.

El capitulo 6 recoge las conclusiones generales del proyecto y plantea posibles mejoras a
futuro. Entre ellas se considera probar escenarios mas exigentes, evaluar distintos algoritmos
de forma comparativa y llevar las politicas entrenadas a robots fisicos para comprobar su

desempefio mas alla del entorno de simulacion.

Scene
adjustments
plane and
cameras

Source model Conversion of Model
(irb120.xml) + the robot into structure and
links stl unity articulations

EE s Evaluation PPO Integration Ml
. (steps/ - agents
logging episodes) Training (action/reward)

Figura 1. Diagrama del flujo experimental del trabajo
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Capitulo 2. DESCRIPCION DE LOS MOTORES DE

SIMULACION

Entrenar directamente sobre un robot real no resulta viable en la gran mayoria de casos por
el coste de tiempo y recursos, el desgaste de los componentes y los riesgos que aparecen al

ejecutar interacciones no controladas.

Por esta razon, el uso de un motor de simulacion es fundamental. Para que sea 1til y eficiente
debe cumplir varios requisitos. El primero es la fidelidad fisica, es decir, que pueda
reproducir de forma precisa la dindmica del sistema, incluyendo colisiones, restricciones,
friccion y gravedad. El segundo es la eficiencia computacional, ya que la velocidad con la
que el simulador genera transiciones estado—accidon—recompensa influye directamente en el
tiempo de entrenamiento. En tercer lugar, esta la integracion con frameworks de aprendizaje
automatico como PyTorch o TensorFlow, lo que exige interfaces estables y bien
documentadas. Ademas, aspectos como la calidad visual, la facilidad para disefiar escenarios
y el apoyo de comunidades activas también marcan la diferencia en la practica y ayudan al

desarrollo del agente.

En investigacion con DRL destacan tres motores. MuJoCo (Multi-Joint dynamics with
Contact), el cual se ha convertido en un estandar en el &mbito académico por su solver fisico
optimizado y su integracion con librerias como OpenAl Gym, lo que lo ha hecho base de
muchos benchmarks en control continuo [3]. Unity ML-Agents ofrece un motor grafico
avanzado y herramientas especificas para entrenar agentes, con una API en Python que
permite implementar algoritmos de DRL de forma directa, ademas de funciones como
domain randomization y entrenamiento multiagente.[4] Gazebo, en cambio, resalta por su
integracion con ROS, lo que lo hace especialmente adecuado para llevar politicas entrenadas

a robots reales (sim2real), espacialmente en tareas de robdtica mdvil y manipulacion [5],[6].
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Este capitulo revisa las caracteristicas de cada motor y analiza sus ventajas y limitaciones en
el entrenamiento de agentes de DRL. Esta comparacion permite situar la migracion del
modelo ABB IRB120 a Unity dentro de un contexto mas amplio y entender como la eleccion
del simulador afecta a la calidad, eficiencia y transferibilidad de los resultados de

entrenamiento.

2.1 MuJjoco

MuJoCo (Multi-Joint dynamics with Contact) es un motor de simulacion fisica de proposito
general, disefiado para modelar estructuras articuladas que interactian con su entorno. Fue
creado por Roboti LLC y en 2021 pasé a ser propiedad de DeepMind. Desde 2022 esta
disponible como software de cddigo abierto y se ha consolidado como una de las principales
herramientas en investigacion en robotica, biomecédnica y aprendizaje por refuerzo

profundo.[3]

A diferencia de otros motores, MuJoCo combina dos enfoques que suelen estar separados.
Por un lado, utiliza coordenadas generalizadas para describir de manera eficiente sistemas
con multiples grados de libertad. Por otro, incorpora un solver de contactos basado en
optimizacioén convexa. Esta Glltima caracteristica es una de sus principales innovaciones, ya
que sustituye los modelos de contacto rigido basados en problemas de complementariedad
lineal (LCP), que son mas costosos e inestables, por un modelo de contactos blandos (sof?
contacts). Este enfoque proporciona una formulacion convexa, analiticamente invertible y
numéricamente mas eficiente. Gracias a ello, el motor puede manejar de forma unificada
distintos tipos de friccion (estatica, dinamica, torsional y de rodadura), ademds de limites

articulares y restricciones de tendones.

En términos de pipeline computacional, MuJoCo separa la descripciéon del modelo
(mjModel) de las variables dindmicas (mjData). El primero contiene informacién estructural
invariante (geometrias, articulaciones, actuadores, pardmetros fisicos), mientras que el
segundo gestiona los estados dinamicos que cambian en cada paso de simulacion

(posiciones, velocidades, fuerzas, contactos, etc.). Esta separacion facilita la paralelizacion,

11
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el muestreo masivo para DRL y la reutilizacion de modelos en diferentes condiciones
iniciales. El avance de la simulacion se realiza mediante la funcidn principal mj_step(m, d),
que integra las ecuaciones de movimiento en tiempo continuo con distintos esquemas
numéricos. MuJoCo ofrece integradores de tipo semiimplicito de Euler, implicito en
velocidad e incluso Runge-Kutta de cuarto orden, lo que permite adaptar el balance entre

precision y coste computacional a las necesidades de cada aplicacion.

Otro aspecto relevante es la flexibilidad en la definicion de actuadores. El modelo abstracto
de actuacioén permite representar motores eléctricos, sistemas neumaticos e hidraulicos,
musculos biologicos o controladores PD, con la posibilidad de introducir dindmicas internas
de activacién (tercer orden). Esto convierte a MuJoCo en una herramienta muy adecuada

para experimentos de control avanzado e identificacion de pardmetros.

En cuanto a la modelizacion, el simulador emplea el lenguaje MJCF (MuJoCo XML format)
como formato nativo, aunque también admite la importacion de ficheros URDF. El
compilador traduce estas descripciones a estructuras internas optimizadas para la simulacion,
pudiendo exportarlas a un formato binario (.mjb) para acelerar la carga [8] . La visualizacioén
se gestiona mediante un renderizador OpenGL nativo, que permite depurar y analizar
simulaciones mostrando fuerzas de contacto, marcos de referencia o ejes de actuadores en

tiempo real.

La combinacion de precision fisica y eficiencia numérica ha llevado a MuJoCo a convertirse
en la base de muchos benchmarks estdndar en DRL, como los entornos de OpenAl Gym
(Hopper, Walker2D, HalfCheetah, Ant, Humanoid, entre otros), y ha sido utilizado
ampliamente en investigacion sobre sim-to-real, control de robots manipuladores y
locomocion de sistemas complejos. Sin embargo, presenta limitaciones en la calidad grafica,
la accesibilidad para usuarios no especializados y la escalabilidad en escenarios

multimodales, aspectos que motivan la exploracion de alternativas como Unity.
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Figura 2. Representacion del robot ABB IRB120 en el entorno MuJoCo.

2.2 UNITY

Unity es un motor de desarrollo multiplataforma utilizado de forma generalizada en
videojuegos, aplicaciones de simulacion y entornos de realidad virtual. A diferencia de
motores pensados unicamente para simulacion fisica, Unity nacid6 como una plataforma
grafica orientada al renderizado en tiempo real. Su arquitectura modular integra distintos
componentes, como el motor de fisicas, graficos 3D, sonido, animaciones y la posibilidad

de ampliar funcionalidades mediante scripts en C#.

En lo relativo a simulacion fisica, Unity emplea el motor PhysX de NVIDIA. Este permite
trabajar con cuerpos rigidos, colisiones, friccion, articulaciones y restricciones cinematicas.
Aunque su nivel de precision no alcanza el de motores especializados como MuJoCo en la
resolucion de contactos complejos, ofrece un buen compromiso entre realismo y eficiencia
en tiempo real. [4] Ademas, el sistema admite la conexion con librerias externas, lo que

facilita extender sus capacidades cuando el proyecto lo requiere.
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Uno de los elementos que diferencia a Unity es su graphics pipeline. El motor es compatible
con HDRP (High Definition Render Pipeline) y URP (Universal Render Pipeline), 1o que
permite generar entornos con un alto grado de detalle visual. Este aspecto es especialmente
util en investigacion en robdtica, donde la calidad de las imagenes sintéticas es un factor
clave para tareas de vision artificial y entrenamiento basado en datos visuales. Unity también
proporciona herramientas para la creacidbn de datasets sintéticos con anotaciones
automaticas, incluyendo bounding boxes, méscaras de segmentacion, mapas de profundidad
y normales de superficie. Estas funciones lo convierten en una opcién préctica para

experimentos relacionados con percepcion y aprendizaje automatico.

La arquitectura de Unity se organiza en torno a un sistema de entidades jerarquico
compuesto por GameObjects y Components. Cada objeto de la escena puede tener
propiedades fisicas (cuerpos rigidos, colisionadores), propiedades graficas (mallas,
materiales, texturas) y comportamientos definidos mediante scripts. Esta modularidad
permite construir entornos altamente configurables, desde simples prototipos hasta

escenarios industriales complejos [4],[5].

En el contexto de la simulacion robdtica, Unity ofrece varias ventajas:Escalabilidad para
crear escenarios multimodales y realistas.Capacidad de domain randomization (variacion
de texturas, luces, posiciones, ruidos sensoriales) para mejorar la robustez de los agentes y
facilitar la transferencia sim2real. Herramientas de depuracion visual avanzadas que

permiten inspeccionar la interaccion entre el agente y su entorno en tiempo real.

Sin embargo, Unity carece por si mismo de un marco nativo para aprendizaje automatico.
Para suplir esta limitacion se desarrollo Unity ML-Agents, un paquete que extiende las

capacidades del motor y lo conecta con librerias de aprendizaje profundo en Python.[4]
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2.2.1 UNIiTY ML-AGENTS

Unity ML-Agents (MLA) es un paquete de cddigo abierto creado por Unity Technologies
que extiende las capacidades del motor para trabajar con algoritmos de aprendizaje
automatico. En la practica, establece un enlace entre Unity y Python. Unity se utiliza como

simulador del entorno y Python ejecuta el proceso de entrenamiento del agente..

Environment changes
state
Discriminator

Discriminator compares

agent observations/actions

with demonstration and

Agent takes actions “I?‘““'"ds agent for being
close

* ® 4
= Rewards given to agent
Agent changes behavior to o o

increase reward
Agent

Figura 3 Arquitectura general del entrenamiento de un agente en Unity MI-Agents .[Fuente: Unity][11]

Desde el punto de vista técnico, ML-Agents se compone de tres elementos principales:

1. Unity Environment (side C#): cada escena de Unity se configura como un entorno
de entrenamiento, donde los agentes se definen como GameObjects con un
componente Agent. Este componente controla como se recogen las observaciones
(vectoriales, imagenes, raycasts, etc.), como se aplican las acciones y como se

calculan las recompensas y condiciones de finalizacion de episodios [27].

2. Python API: mediante el paquete mlagents en Python, el entorno Unity se comunica
a través de un protocolo gRPC. Esto permite lanzar entrenamientos con algoritmos
de DRL (como PPO, SAC o DDPQ), gestionar multiples instancias del simulador en

paralelo y registrar métricas de aprendizaje [9].

3. El Entrenador (Trainer), implementado en PyTorch, constituye el nticleo encargado

de ajustar las politicas de los agentes. ML-Agents incluye implementaciones propias
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de algoritmos como Proximal Policy Optimization (PPO), Soft Actor-Critic (SAC) y
Behavioral Cloning (BC). [9] Ademas, permite conectar con otros frameworks

externos cuando es necesario.

Una de las ventajas mas destacadas es la posibilidad de entrenar en paralelo y de forma
distribuida, lo que ayuda a reducir de manera considerable los tiempos de convergencia.
También incorpora utilidades de domain randomization y curriculum learning, que permiten

pasar de escenarios sencillos a entornos progresivamente mas complejos.

En cuanto a las observaciones, ML-Agents admite distintos tipos de entradas: vectores
numéricos como estados articulares o posiciones, observaciones visuales en forma de
imagenes RGB o de profundidad, e incluso datos de sensores simulados como raycasts o
camaras multiples [3], [9] . Esta capacidad de combinar sefales heterogéneas lo hace
especialmente util en robotica, donde trabajar con informacion multimodal es un requisito

fundamental.

2.3 GAZEBO

Gazebo es un simulador fisico orientado a roboética que destaca por su integracion nativa con
ROS (Robot Operating System), lo que lo convierte en una herramienta de referencia para
la validacion de algoritmos en sistemas reales. El motor fisico principal es ODE (Open
Dynamics Engine), aunque también admite Bullet, DART o Simbody, lo que permite ajustar

el balance entre precision y rendimiento segun la aplicacion [12].

Los modelos de robot se definen en URDF o SDF, y pueden incorporar sensores simulados
como camaras RGB-D, LiDAR o IMUs. Estos sensores publican datos directamente en
topicos ROS, lo que facilita la reutilizacion de los mismos algoritmos tanto en simulacién
como en hardware real [12]. Este acoplamiento Gazebo—ROS constituye su principal

fortaleza frente a otros motores.
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Sin embargo, Gazebo presenta limitaciones relevantes para el aprendizaje por refuerzo
profundo: el coste computacional de sus solvers de contacto lo hace menos eficiente que
MuJoCo, y su motor grafico es menos avanzado que Unity, lo que restringe la generacion de
datos visuales realistas. Por ello, aunque es excelente para sim2real y pruebas de
integracion de sistemas, no resulta el mads adecuado para entrenamientos masivos de

agentes DRL.

2.4 COMPARATIVA ENTRE MOTORES DE SIMULACION

Gazebo ofrece una integracion nativa con ROS, lo que lo convierte en una herramienta de
referencia en la validacion de sistemas roboéticos reales. La posibilidad de simular sensores
completos (camaras, LIDAR, IMUs, GPS) y publicar su informacion en topicos ROS permite
trasladar facilmente los algoritmos a robots fisicos, lo que lo hace idoneo para proyectos
orientados al sim2real. [7] Sin embargo, esta ventaja viene acompafiada de ciertas
limitaciones: la eficiencia computacional es reducida en comparacion con MuJoCo y Unity,
lo que penaliza entrenamientos que requieren millones de interacciones, y su motor grafico
resulta poco adecuado para generar entornos visualmente ricos o datasets sintéticos de vision

artificial.

Unity, por el contrario, se apoya en un motor grafico avanzado capaz de producir entornos
altamente realistas y configurables, con soporte directo para domain randomization y
generacion de observaciones visuales (RGB, profundidad, segmentacion). Estas
caracteristicas lo hacen madés atractivo para experimentos de aprendizaje profundo en
escenarios donde la percepcidon juega un papel clave. La integracion con ML-Agents
proporciona ademas una API directa en Python para el entrenamiento con algoritmos de

DRL, con soporte para paralelizacién y aprendizaje curricular, simplificando el flujo de
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trabajo respecto a Gazebo. Aunque su motor fisico (PhysX) es menos preciso que los solvers

especializados, ofrece un rendimiento suficiente para las tareas planteadas en este proyecto.

En consecuencia, se ha optado por Unity como motor de simulacion complementario a
MudJoCo, priorizando la flexibilidad para disefar entornos, el realismo visual y la
integracion nativa con herramientas de aprendizaje profundo. Esta eleccion permite no solo
comparar los resultados obtenidos con MuJoCo, sino también abrir la puerta a aplicaciones

futuras que involucren vision por computador y escenarios multimodales.

La siguiente tabla resume las caracteristicas mas relevantes de los tres motores de simulacion

analizados, en el contexto del aprendizaje por refuerzo profundo en robots:
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Caracteristica

MuJoCo

Unity

Gazebo

Precision fisica

Eficiencia computacional

Grificos y visualizacién

Lenguaje de modelado

Actuadores y control

Sensores virtuales

Integracion con ML

Uso tipico

Limitaciones principales

Muy alta, solver en
coordenadas generalizadas
con contactos convexos

optimizados.
Muy alta, optimizado para

millones de pasos en DRL.

Basicos (OpenGL nativo).

MICF (XML propio),
compatible con URDF.

Modelo abstracto muy
flexible (motores, musculos,

PD, hidraulicos).

Limitados (sites, camaras

basicas).

Directa con OpenAl Gym,

PyTorch, TensorFlow.

Benchmarks de DRL,

locomocion, manipulacion.

Graficos basicos, curva de

aprendizaje en MJCF.

Media (PhysX), suficiente para
muchas tareas pero menos

precisa en contactos complejos.

Alta, soporta instancias
paralelas, aunque con

sobrecarga grafica.

Muy avanzados (HDRP/URP,
datasets sintéticos con

anotaciones).

Escenas en
GameObjects/Components
(C#), extensible con ML-
Agents.

Estandar PhysX + actuadores

programables via scripting.

Muy avanzados (RGB, depth,
segmentacion, raycasts, LIDAR

simulado).

API nativa Python via ML-
Agents (gRPC).

Simulacion multimodal, vision
por computador, DRL

industrial.

Precision fisica menor que
MuJoCo, curva de aprendizaje

en disefio de entornos.

Media- baja, depende del
motor fisico usado (ODE,

Bullet, DART).

Baja-media, penalizado en
DRL por overhead de ROS y

solvers menos eficientes.

Limitados, graficos

funcionales pero sin realismo.

URDEF/SDF (XML), estandar
en ROS.

Amplia variedad via ROS
plugins, orientado a robots

reales.

Muy completos (camaras,

LiDAR, GPS, IMU, etc.).

ROS + frameworks externos,

no optimizado para DRL.

Validacion sim2real, robdtica

movil, integracion con ROS.

Baja eficiencia para DRL,

render limitado.

Tabla 1: Comparativa Motores de Simulacion
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Capitulo 3. ADAPTACION DEL IRB120 A UNITY

El robot ABB IRB120 se encuentra definido en MuJoCo mediante un fichero en formato
MICF (irb120.xml) que describe la geometria, los grados de libertad y las propiedades
dinamicas del sistema, acompanado de los ficheros de malla en formato STL de cada
eslabon. En Python se implementa la 16gica del entorno, con los espacios de observacion y

accion, la evolucion temporal del sistema y la funcidon de recompensa correspondiente.

El objetivo es trasladar dicho modelo al motor Unity, con el fin de reproducir fielmente su
cinemadtica y dindmica al tiempo que se aprovechan las capacidades graficas avanzadas y la
integracion directa con ML-Agents. La adaptacion no se reduce a importar geometria, sino
que requiere reconstruir la jerarquia del robot, configurar las articulaciones con sus
limitaciones y pardmetros fisicos, definir un entorno de simulacién adecuado y establecer la
conexion con ML-Agents para el entrenamiento de agentes. El resultado es un modelo
coherente con la version de MuJoCo pero integrado en una plataforma mas versatil y

escalable para entrenamientos con algoritmos de aprendizaje por refuerzo profundo.

3.1 PREPARACION DEL ENTORNO UNITY Y ML-AGENTS

La adaptacion del modelo comienza con la configuracion del entorno de trabajo en Unity,
para lo cual se emplea la version Unity 2022.3 LTS, recomendada por su estabilidad y plena
compatibilidad con ML-Agents. El proyecto esta configurado en modo 3D y se establece el
sistema de unidades en metros para mantener la coherencia con el modelo original

desarrollado en MuJoCo.

Desde el Package Manager, propio de Unity, se afiaden los paquetes basicos para el trabajo.
En primer lugar, ML-Agents 2.3.0, encargado de la comunicacion entre la simulacion y los
algoritmos de aprendizaje por refuerzo. Después, Barracuda 2.1.0, que permite ejecutar en

Unity modelos de redes neuronales exportados en formato ONNX [27], [15]. Finalmente,
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de manera opcional, se encuentra incorporado el Universal Render Pipeline (URP), con el

objetivo de mejorar la eficiencia del renderizado en la generacion de entornos [21].

A nivel de configuracion fisica, se modifican los parametros globales de la simulacion en
Unity [12]. El Fixed Timestep se establece en 0,02 s, equivalente a 50 Hz, lo que asegura
una integracion numérica suficientemente precisa sin penalizar en exceso el rendimiento. Se
incrementa ademds el numero de iteraciones del solver de contactos para mejorar la

estabilidad de las articulaciones durante el entrenamiento.

En paralelo, se prepara el entorno de ejecucion en Python 3.10 mediante un entorno virtual
dedicado. En este se instalan las dependencias oficiales de ML-Agents (mlagents==0.28.0 y
mlagents-envs==0.28.0), junto con PyTorch 2.0 como backend de aprendizaje y
TensorBoard para la monitorizaciéon de métricas de entrenamiento. La comunicacion entre
Unity y Python se realiza a través del protocolo gRPC, lo que permite mantener procesos de

simulacion y entrenamiento desacoplados pero sincronizados en tiempo real.

3.2 CONVERSION DE ACTIVOS Y GEOMETRIA

La migracion del modelo comienza con la conversion de los activos geométricos definidos
originalmente en MuJoCo. El fichero irb120.xml describe la estructura jerarquica del robot
ABB IRB120 y enlaza las mallas en formato STL correspondientes a cada uno de sus
eslabones. Estas mallas se extraen y se convierten en activos de Unity importandolas al
proyecto mediante el Asset Importer. Durante este proceso se configuran las propiedades de
importacion para garantizar consistencia entre simuladores: la escala se ajusta a 0,001, dado
que los ficheros STL suelen estar definidos en milimetros y Unity utiliza metros como
unidad base; las normales se recalculan para asegurar una correcta iluminacion y las
colisiones de malla se sustituyen, siempre que es posible, por colliders primitivos (cajas,

capsulas o cilindros) con el fin de mejorar el rendimiento y la estabilidad numérica [14].

Una vez importadas las mallas, se construye en el panel Hierarchy de Unity la jerarquia

padre-hijo que reproduce la cinematica serial del IRB120 [8]. La base del robot se
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establece como objeto raiz y, de forma anidada, se afiaden sucesivamente los seis
eslabones, cada uno alineado con el eje de rotacidon correspondiente. Para ello se utilizan
referencias de los anchors definidos en el XML original, que se verifican manualmente
comparando posiciones y orientaciones de cada STL. Esta organizacion jerarquica es
critica para garantizar que las transformaciones locales de cada eslabon se transmitan

correctamente a los subsiguientes, respetando la cadena cinematica.

Decision Requestc @ 3* i

Figura 4. Representacion del robot ABB IRB120 con la jerarquia propia de Unity

En esta fase también se depura la geometria, eliminando vértices redundantes y
optimizando las mallas para tiempo real, reduciendo la complejidad de renderizado sin
comprometer la precision de colisiones. El resultado, que se puede observar en la figura
superior es un conjunto de objetos 3D listos para asociarse a las articulaciones y
parametros fisicos en Unity, manteniendo la coherencia geométrica y de escala con

respecto al modelo original de MuJoCo.

3.3 ARTICULACIONES Y DINAMICA

La reconstruccion cinematica del IRB120 en Unity se realiza con ArticulationBody, de
modo que cada eslabon queda representado por un cuerpo articulado con un tnico grado de
libertad rotacional, heredando transformaciones locales de su antecesor. El eje de giro se
alinea con el definido en el MJCF original y el punto de anclaje se establece en el pivote
geométrico del STL, garantizando que el par cinematico reproduzca el movimiento prescrito.

La conversion de limites articulares de MuJoCo (en radianes) a Unity (en grados) mantiene
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la asimetria cuando existe, y se complementa con la parametrizacion del ArticulationDrive
en modo de posicion o velocidad segun el tipo de accidon que més conviene al entrenamiento
posterior [21] . Para estabilizar la dinamica durante simulacidn intensiva, se ajustan stiffness,
damping, forceLimit y el nimero de iteraciones del solver de contactos, priorizando la no

penetracion y el seguimiento suave del setpoint antes que el tiempo de asentamiento minimo

13].

Las masas y tensores de inercia se definen por eslabon. Cuando no se dispone de inercia
fiable en el MJCF o el STL carece de densidad realista, se estima a partir de volumen y
material y se valida empiricamente comprobando la respuesta transitoria ante impulsos
pequefios y la ausencia de oscilaciones numéricas. El rozamiento articular y la
amortiguacion viscosa se ajustan para aproximar el bias dinamico del modelo original sin
introducir sobreamortiguamiento que degrade la capacidad de seguimiento. El resultado es
una cadena seriada con seis articulaciones, coherente en rangos, pares admisibles y rigidez
efectiva, apta para control por consignas articulares o para control cinematico del efector
con lazos externos. Este esquema es consistente con el flujo de conversion modular
planteado en la memoria técnica del proyecto (conversion de XML, ajuste de parametros
fisicos y restricciones), donde se prioriza reproducibilidad y separacion clara entre

geometria, cinematica y parametros de simulacion.

3.4 [ESCENA, COLISIONES Y ENTORNO

La escena de Unity incorpora un plano de trabajo con material fisico definido (friccion
estatica/dinamica y bounciness controlados) y un objeto objetivo que actiia como referencia
de tarea. Las colisiones del robot se modelan, siempre que es posible, con colliders
primitivos estrechamente ajustados a la malla visible, reservando MeshCollider para
geometrias inevitables y marcandolo en modo convex para preservar estabilidad con PhysX.
El filtrado de contacto mediante Layers evita autocolisiones no deseadas y reduce el coste

del broadphase [20] ,[21]. La camara principal se configura con FOV vy clipping planes
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adecuados a la escala del robot; si la tarea requiere observacion visual, se habilitan cadmaras
adicionales o RenderTextures dedicados, manteniendo resoluciones moderadas para no
saturar el frame budget. Cuando procede, se introduce domain randomization controlada
(iluminacion, materiales del plano, posicion inicial del objetivo) para robustecer la politica
sin alterar la especificacion cinematica. Este ensamblaje reproduce el “entorno minimo
reproducible” descrito en la planificacion metodologica del proyecto, separando activos,

fisica y mecanismos de observacion para facilitar pruebas de renderizado y evaluacion.

3.5 INTEGRACION CON ML-AGENTS

La integracion con ML-Agents se articula mediante un componente Agent en C#. El agente
implementa la inicializacion del episodio, la recoleccion de observaciones y la aplicacion
de acciones sobre los ArticulationBody. Las observaciones abarcan el estado articular
(angulos y velocidades normalizados), la pose relativa del objetivo y, si aplica, vectores de
contacto o raycasts; en tareas con percepcion, se afiaden stacks de imagenes procedentes de
camaras dedicadas [22], [27]. Las acciones se codifican como incrementos de consigna por
articulacion o referencias directas de posicion/velocidad, garantizando acotacion y rate

limiting para evitar choques numéricos con el drive.

B  Behavior Paramet: @ i

Behavior Name |IRB120Behavic
Vector Observation
Space Size 24
Stacked Vectol
Actions
Continuous Act 0
Discrete Brancl 6
Branch O Size
Branch 1 Size
Branch 2 Size
Branch 3 Size
Branch 4 Size
Branch 5 Size 7
Model mIRB120Bel ©
Inference Devit Default v
Behavior Type Inference Orv
Team Id (0]
Use Child Sensors
Observable Attribt Examine All v

Figura 5. Panel Behavior Parameters del agente con definicion de observaciones y acciones
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La recompensa densa combina reduccion de distancia euclidea del efector al objetivo,
penalizacion por consumo de par o exceso de velocidad y bonificaciones por éxito; los
criterios de terminacidn incluyen alcanzar tolerancia espacial, agotar el horizonte o incurrir
en colision critica. La configuracion del Behavior Parameters, visible en la figura 5,
especifica tamafios de espacios, periodo de decision y dispositivo de inferencia, asegurando
compatibilidad con el trainer en Python y manteniendo la trazabilidad de experimentos. Este
acoplamiento Unity<«<>Python responde a la arquitectura modular definida para conversion y
entrenamiento, donde la escena proporciona sefiales bien definidas al lazo de optimizacion

externo.
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Capitulo 4. ENTRENAMIENTO Y VALIDACION DEL

AGENTE

4.1 ALGORITMO DE APRENDIZAJE POR REFUERZO

El entrenamiento del manipulador ABB IRB120 se realiza mediante aprendizaje por
refuerzo profundo (DRL) con el algoritmo Proximal Policy Optimization (PPO). Este
algoritmo forma parte del toolkit ML-Agents de Unity y se utiliza de manera habitual en

tareas de control continuo.

El algoritmo PPO pertenece a la familia de los métodos actor-critico. El actor se encarga de
generar la politica estocastica m(a|s), esto quiere decir que asigna probabilidades a las
acciones continuas en funcion del estado observado. Por su parte, el critico estima el valor
esperado del estado V(s), lo que permite evaluar la bondad de las acciones propuestas y
ajustar la politica en consecuencia [16], [18], [23]. Esta interaccion entre actor y critico

garantiza un aprendizaje mas eficiente y estable en entornos complejos.

La eleccion de PPO responde a tres ventajas principales. En primer lugar, la estabilidad,
ya que introduce una restriccion mediante un clipped objective que evita actualizaciones
demasiado bruscas en la politica. En segundo lugar, la eficiencia de muestreo, pues
permite reutilizar lotes de experiencias durante varias épocas de optimizacion, reduciendo
asi el coste computacional. Finalmente, la escalabilidad, dado que es capaz de manejar
tanto observaciones vectoriales como visuales, lo cual resulta fundamental en este trabajo,

donde se utilizan 4ngulos articulares junto con entradas de camara.

La implementacion de PPO en ML-Agents se parametriza cuidadosamente para garantizar
una convergencia estable y eficiente. El batch size se fija en 1024, controlando el numero
de experiencias usadas en cada actualizacion. El buffer size se marca en 40 960, lo que

define el tamafio total de experiencias acumuladas antes de cada optimizacion. La tasa de
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aprendizaje (learning rate) se mantiene constante en 3-10~* tras verificar que
proporcionaba buenos resultados. El nimero de épocas (num_epoch) se configura en 3, lo
que permite realizar varias pasadas de optimizacion sobre cada buffer. Por tltimo, el valor
de gamma se fija en 0.99, actuando como factor de descuento para ponderar la importancia

de las recompensas futuras.

1 behaviors:

2 IRB120Behavior:

3 trainer_type: ppo

4 hyperparameters:

5 batch_size: 1024

6 buffer_size: 40960

7 learning_rate: 3.0e-4
8 beta: 5.0e-3

9 epsilon: 0.2

10 lambd: ©.95

11 num_epoch: 3

12 learning_rate_schedule: constant
13 network_settings:

14 normalize: true

15 hidden_units: 128

16 num_layers: 2

17 # (no vis_encode_type)|
18 reward_signals:

19 extrinsic:

20 gamma: ©.99

21 strength: 1.0

22 max_steps: 2000000

23 time_horizon: 128

24 summary_freq: 10000

25 checkpoint_interval: 50000
26 keep_checkpoints: 10

27  engine_settings:

28 no_graphics: false

Figura 6. Estructura del archivo de entrenamiento (YAML)

4.1.1 DISENO DEL AGENTE

El agente se define como un componente de ML-Agents asociado al prefab del IRB120. Su
arquitectura de red neuronal sigue la configuracion establecida en el archivo YAML de

entrenamiento (Figura 6):

o Capa de entrada: recibe como entradas concatenadas (a) los estados articulares
(posiciones y velocidades), (b) la posicion relativa efector—objetivo y (c) la imagen

64x64x3 de la camara virtual.
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Codificacion visual: la observacion de la cdmara se procesa mediante un

codificador convolucional de tipo simple (CNN con capas de 3%3 filtros).

Capas ocultas: dos capas totalmente conectadas de 128 neuronas cada una, con

activacion ReLU.

Memoria recurrente: se incluye una LSTM con tamafio 128 y secuencia de 32
pasos, lo que permite al agente explotar informacion temporal y suavizar la toma de

decisiones.

Capa de salida: genera 6 valores de accion continua (uno por cada articulacion),

normalizados en el rango [-1, 1].

Este disefio refleja un equilibrio entre complejidad y eficiencia: suficiente capacidad para

procesar informacion multimodal (vectorial + visual), pero sin llegar a un sobreajuste que

comprometa la generalizacion.

4.1.2 PROCESO DE ENTRENAMIENTO

El proceso de entrenamiento en Unity ML-Agents sigue una interaccion iterativa entre el

entorno y el algoritmo PPO:

1.

Inicializacion: se lanza la escena en Unity con el agente IRB120, configurado para

recibir decisiones a intervalos de un paso de simulacion (0,02 s).

Generacion de episodios: cada episodio comienza con el robot en una configuracion
inicial aleatoria y con el objetivo (cubo) situado en distintas posiciones dentro de un

area prefijada.

Recogida de experiencias: en cada paso, el agente observa el estado, genera una
accion continua y recibe la recompensa correspondiente. Estas transiciones (s, a, r,

s’) se almacenan en el buffer.
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4. Optimizacion: una vez alcanzado el tamafio del buffer (40960 experiencias), se
ejecuta la fase de entrenamiento. PPO actualiza la politica mediante gradiente

descendente sobre lotes de tamainio 1024, durante 3 épocas [18], [19].

5. Reinicio: al finalizar un episodio por éxito, colision o agotamiento de pasos, el

entorno se reinicia y se vuelve al paso 2.

El entrenamiento se ejecutd durante un total de 2-10° pasos de simulacion, lo que

corresponde a unas 4 horas de computo en el sistema CPU empleado para el entrenamiento.

Durante este proceso, ML-Agents genera automaticamente los ficheros de resumen en
TensorBoard, donde se monitorizan métricas como la recompensa media, la entropia de la
politica o la magnitud de los gradientes. Asimismo, cada cierto nimero de pasos (50.000 en
este caso) se almacenan checkpoints en formato ONNX, lo que permite reanudar o evaluar

el modelo entrenado [16].

4.2 DEFINICION DEL ENTORNO DE ENTRENAMIENTO

El entorno de entrenamiento se implementa en Unity a partir de la adaptacion del modelo
cinematico-dinamico del robot ABB IRB120. Este modelo se describe originalmente en el
fichero irb120.xml de MulJoCo y posteriormente se transfiere al motor fisico de Unity
mediante componentes ArticulationBody. Este proceso garantiza la preservacion de las
propiedades dindmicas esenciales, como masas, inercias, limites articulares y fricciones,

dentro de un marco de simulacion plenamente compatible con ML-Agents [23].

La escena de Unity incorpora varios elementos principales que permiten la interaccion del
agente con su entorno. En primer lugar, el plano de trabajo actia como superficie estatica
de referencia para el movimiento del robot y como punto de apoyo para el posicionamiento
del objetivo [24]. El robot IRB120 se ensambla de manera jerarquica mediante enlaces
articulados, donde cada junta se controla a través de consignas continuas aplicadas sobre los

drives de ArticulationBody. El objetivo o target esta representado por un cubo que se coloca
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en posiciones aleatorias dentro de un area predefinida, lo que permite aumentar la robustez

del aprendizaje y la capacidad de generalizacion del agente.

Ademas, se incorporan sensores visuales en forma de camaras virtuales, acopladas al efector
final o en puntos estratégicos de la escena. Estas camaras estdn configuradas con una
resolucion de RenderTexture de 64x64 en RGB, proporcionando observaciones visuales
directas al agente. Finalmente, se definen colisionadores en todos los enlaces del robot y en
los objetos del entorno, lo que permite detectar colisiones [27] . Este aspecto resulta
fundamental tanto para la definicion de la sefial de recompensa como para la correcta

terminacion de los episodios de entrenamiento.

4.2.1 ESPACIO DE OBSERVACION

El vector de observacion se construye a partir de la concatenacion de diferentes modalidades
de informacion: Observaciones articulares: posiciones y velocidades de las seis
articulaciones del IRB120, normalizadas entre [-1, 1] para favorecer la estabilidad del
aprendizaje. Relacion efector—objetivo: vector que representa la posicion relativa del
efector respecto al cubo objetivo en coordenadas cartesianas. Entradas visuales: imagenes
RGB de 64x64 pixeles capturadas por la camara virtual, procesadas mediante un encoder

convolucional.

La union de estas observaciones vectoriales y visuales dota al agente de una percepcion
multimodal, lo que incrementa su capacidad para resolver tareas complejas de manipulacion

en el entorno.

4.2.2 ESPACIO DE ACCION

El espacio de accion es continuo y de dimension 6, correspondiente al nimero de grados
de libertad del robot. Cada accion generada por la red neuronal representa un incremento de
consigna para la posicion angular de cada articulacion, dentro de un rango limitado por los

topes mecanicos de la estructura.
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Esta formulacion tiene dos ventajas principales: Permite un control suave y progresivo,
evitando saturaciones abruptas en el movimiento y asegura la consistencia fisica con las

restricciones del robot real, manteniendo fidelidad al modelo ABB IRB120.

4.2.3 FUNCION DE RECOMPENSA

La funcién de recompensa es el componente que marca la direccion del entrenamiento y
define qué comportamientos aprende el agente. Su disefo es critico porque de ¢l dependen
la precision de las trayectorias, la eficiencia del aprendizaje y la seguridad de los

movimientos.

El criterio principal es la distancia euclidea entre el efector y el objetivo. El agente recibe
una penalizacion proporcional a esa distancia: cuanto mas cerca esté, menor es el castigo.
Esto empuja al sistema a reducir el error de posicion. Cuando el efector alcanza el objetivo
dentro de un margen de 2 cm, se concede una recompensa positiva adicional, que refuerza

el comportamiento correcto.

Se contemplan también varios castigos. Cualquier colision con el plano de trabajo o con el
propio robot genera una penalizacion inmediata. Con ello se busca que los movimientos sean
mas seguros. Ademas, se aplica un coste energético, de forma que acciones innecesarias o
demasiado rapidas resultan penalizadas. El objetivo es promover trayectorias suaves y con
menor consumo. Por tltimo, si un episodio llega al nimero méximo de pasos sin éxito, se
afiade una penalizacion por tiempo, lo que evita que el agente explore trayectorias demasiado

largas e ineficaces.

4.2.4 CONDICIONES DE TERMINACION

Un episodio finaliza en cualquiera de los siguientes casos:

Exito: el efector final se posiciona dentro de la zona de tolerancia definida alrededor del
cubo. Colision: el robot entra en contacto con objetos o con su propio cuerpo en
configuraciones no deseadas. Limite temporal: se alcanza el méximo de pasos por episodio

sin haber cumplido los objetivos.
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De esta manera, cada episodio proporciona una sefial binaria de éxito o fallo, acompafnada

de un perfil denso de recompensas que permite a PPO ajustar la politica con granularidad.
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Capitulo 5. ANALISIS DE RESULTADOS

La Tabla 2 resume la evolucion de las métricas de rendimiento desde los 50.000 hasta los
2.000.000 pasos de entrenamiento. A medida que avanza el entrenamiento, todas las
variables clave mejoran: la recompensa media aumenta, la tasa de éxito crece de forma

sostenida, la distancia al objetivo se reduce y las colisiones son cada vez menos frecuentes.

Métrica 50.000 steps 1.000.000 steps 2.000.000 steps
Recompensa media | -1.82 0.05 0.57

Tasa de éxito (%) 0.0 62 % 78 %

Distancia media (m) | 0.352 0.112 0.049

Steps / episodio 986 766 686
Colisiones/ episodio | 27 10 5

Tabla 2. Resultados del entrenamiento

En la primera etapa, alrededor de los 50.000 pasos, el agente muestra un desempefio muy
limitado. La recompensa media es negativa (-1.82) y la tasa de éxito es del 0 %, lo que indica
que no completa episodios con éxito. Los intentos son largos, con una duracion media de
986 pasos, y se registran aproximadamente 27 colisiones por episodio. La distancia media
entre el efector y el objetivo se mantiene en 0.352 m, sefial de que el agente todavia no

consigue acercarse de manera efectiva al punto de destino.

A los 1.000.000 de pasos los resultados mejoran notablemente. La recompensa media pasa
a valores positivos (0.05), la tasa de éxito alcanza el 62 %, y la distancia media al objetivo

baja a 0.112 m. El nimero de colisiones se reduce a unas 10 por episodio y la duracion de
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los episodios cae a 766 pasos, sefial de que el agente empieza a generar trayectorias mas

eficientes.

En el estado final del entrenamiento (2.000.000 pasos), las métricas muestran una clara
convergencia. La recompensa media se sitia en 0.57, con una tasa de éxito del 78 %,
distancia media al objetivo de tan solo 0.049 m y una reduccion de colisiones hasta 5 por
episodio. Los episodios, ademads, se completan con 686 pasos de media, lo que supone una

mejora del 30 % respecto al inicio.

Estos resultados confirman que el agente, entrenado en Unity con ML-Agents, logra
aprender una politica efectiva que maximiza la recompensa y reduce tanto la distancia al

objetivo como las colisiones, garantizando un desempeio eficiente y seguro.

5.1 METRICAS IMPORTANTES

Evolucion de la recompensa Evolucion de la tasa de éxito

—— Recompensa media
Desviacion tipica

Recompensa
Tasa de éxito (%)

0 250.000 500.000 750.000 1.000.0001.250.0001.500.0001.750.0002.000.000 0 250.000 500.000 750.000 1.000.0001.250.0001.500.0001.750.0002.000.000
step

Distancia media al objetivo Evolucion de las colisiones

035
030 g 20
0.25

0.20

Distancia (m)
Numero de colision

015

0  250.000 500.000 750.000 1.000.0001.250.0001.500.0001.750.0002.000.000 0 250.000 500.000 750.000 1.000.0001.250.0001.500.0001.750.0002.000.000
step Step

Figura 7. Evolucion de métricas importantes durante el entrenamiento

La Figura superior muestra la evolucion de la recompensa media a lo largo de los 2 millones

de pasos de entrenamiento. Se observa una transicion desde valores negativos iniciales de -
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1.82 en 50.000 pasos hasta estabilizarse en torno a 0.57 en el estado final. El intervalo de
desviacion tipica, que alcanza 0.49 en el inicio, se reduce hasta valores cercanos a 0.21, lo
que confirma la convergencia de la politica de entrenamiento y una menor dispersion de

resultados entre episodios.

También se observa como la tasa de éxito experimenta un crecimiento sostenido desde
valores proximos al 0 % en las primeras fases hasta alcanzar el 78 % en torno a 2.000.000
de pasos. La curva presenta una pendiente mas pronunciada entre 400.000 y 1.000.000 de
pasos, indicando que en ese intervalo se concentra la mayor ganancia de rendimiento del

agente.

De la misma manera, se representa la distancia media entre el efector y el objetivo. La
magnitud desciende de 0.352 m al inicio del entrenamiento a 0.049 m en el estado final, con
un comportamiento claramente decreciente y estable. Este resultado implica que, en
promedio, el agente es capaz de posicionar el efector a menos de cinco centimetros del

objetivo, lo que constituye un nivel de precision adecuado para la tarea planteada.

También se puede observar la evolucion de las colisiones por episodio. Aunque no
constituye la métrica principal de optimizacion, si resulta un indicador de seguridad del
comportamiento aprendido. El numero de colisiones pasa de 27 en la fase inicial a
unicamente 5 en el estado final, lo que refleja una exploracion mas controlada y una politica

menos propensa a trayectorias erraticas.

En conjunto, las curvas confirman que el agente entrenado en Unity con ML-Agents presenta
una progresion estable hacia politicas cada vez mas eficientes, con un incremento de la
recompensa, un aumento de la tasa de éxito y una reduccién tanto en la distancia media al

objetivo como en la frecuencia de colisiones.
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Capitulo 6. CONCLUSIONES Y TRABAJOS FUTUROS

El trabajo demuestra la viabilidad de migrar un modelo robotico originalmente
implementado en MuJoCo al entorno Unity con el paquete ML-Agents, validando su uso
para entrenar agentes mediante algoritmos de aprendizaje por refuerzo profundo. La
conversion del ABB IRB120 ha requerido la reconstruccion completa de la geometria y la
jerarquia cinematica, la parametrizacion de articulaciones y la adaptacion de dinamicas en
Unity, asi como la definicion de un entorno de entrenamiento con recompensas y

observaciones coherentes con la tarea planteada.

Los experimentos de entrenamiento con el algoritmo Proximal Policy Optimization (PPO)
evidencian que el sistema en Unity es capaz de aprender politicas estables y eficientes. A lo
largo de 2-10° pasos de simulacion, la recompensa media evoluciona desde valores negativos
(-1.82) hasta estabilizarse en 0.57, mientras que la tasa de éxito alcanza un 78 % y la distancia
media entre efector y objetivo se reduce a menos de 5 cm. Estos resultados confirman que
Unity, pese a no disponer de un motor fisico tan preciso como MuJoCo, proporciona un

marco adecuado para la experimentacion en aprendizaje por refuerzo.

En términos de aportaciones, el trabajo no solo pone de manifiesto el procedimiento técnico
para trasladar un modelo robotico desde MuJoCo a Unity, sino que también establece una
metodologia reproducible que combina fidelidad geométrica, coherencia dinamica y
compatibilidad con librerias de entrenamiento en Python. Asimismo, los resultados
obtenidos demuestran la capacidad de Unity para entrenar manipuladores articulados en
tareas de posicionamiento, lo que abre la puerta a escenarios mas complejos en los que

intervengan vision artificial o interaccion multimodal.

De cara a trabajos futuros, se identifican varias lineas de desarrollo. Una primera mejora
consiste en extender la funcion de recompensa para incluir criterios adicionales como
suavidad de trayectorias o eficiencia energética, lo que permitiria politicas mas realistas en

un contexto industrial. Asimismo, seria interesante evaluar otros algoritmos de DRL
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disponibles en ML-Agents, como SAC o DDPG, y analizar su impacto en estabilidad y
convergencia. Otra linea relevante es la integracion de técnicas de domain randomization,
que facilitarian la transferencia de politicas entrenadas en Unity hacia un robot fisico,
reduciendo la brecha sim-to-real. Finalmente, la combinacion con ROS mediante conectores
intermedios abriria la posibilidad de validar las politicas aprendidas directamente sobre
hardware real, consolidando Unity como una herramienta intermedia entre la simulacion

puramente académica y la robdtica aplicada.

En conclusion, este proyecto cumple con los objetivos planteados: la adaptacion exitosa del
ABB IRB120 a Unity, la validacion de su entrenamiento mediante ML-Agents y el analisis
de los resultados alcanzados. Se establece asi una base solida sobre la que construir futuros
trabajos orientados a la transferencia sim-to-real y al disefio de entornos de aprendizaje cada

vez mas realistas y exigentes.
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[1] Enlace al repositorio de GitHub con todo el codigo usado para el proyecto:

https://github.com/jaimepri/IRB120 PPO Unity
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