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Resumen

La navegacién auténoma de robots méviles en invernaderos agricolas es un reto debido a la naturaleza dindmica, semiestruc-
turada y parcialmente observable de estos entornos. Este articulo propone un marco metodolégico basado en el aprendizaje por
refuerzo para la planificaciéon de trayectorias en invernaderos mediterraneos. El problema se formula como un planificador sin mo-
delo y se resuelve utilizando el algoritmo Deep Deterministic Policy Gradient (DDPG), empleando un esquema de entrenamiento
offline basado en el conjunto de datos GREENBOT. Se define una funcién de recompensa especifica para los invernaderos agricolas,
que equilibra el progreso hacia el objetivo con penalizaciones por colisiones y comportamientos inseguros. También se propone
un procedimiento de ajuste fino en linea para mejorar la adaptacién a las variaciones estructurales y dindmicas del entorno. Este
trabajo establece las bases tedricas y metodoldgicas para el futuro desarrollo de sistemas de navegacion robustos en invernaderos
reales.
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Methodological framework for robot navigation in greenhouses using reinforcement learning
Abstract

Autonomous navigation of mobile robots in agricultural greenhouses is challenging due to the dynamic, semi-structured, and
partially observable nature of these environments. This paper proposes a methodological framework based on reinforcement lear-
ning for trajectory planning in Mediterranean greenhouses. The problem is formulated as a model-free planner problem and is solved
using the Deep Deterministic Policy Gradient (DDPG) algorithm, employing an offline training scheme based on the GREENBOT
dataset. A reward function specific to agricultural environments is defined that balances progress toward the goal with penalties for
collisions and unsafe behaviors. An online fine-tuning procedure is also proposed to improve adaptation to structural and dynamic
variations in the environment. This work establishes the theoretical and methodological foundations for the future development of
robust navigation systems in real greenhouses.

Keywords: Agricultural robotics, Machine learning, Path planning, ROS2 Humble, Automatic navigation

1. Introduccién terraneo, predominante en regiones como el sureste de Espaiia,
concentra una parte significativa de esta superficie y se carac-

La agricultura bajo invernadero es uno de los entornos mas teriza por niveles de tecnificacion bajos o medios. En este con-
exigentes para la navegacion auténoma de robots méviles. En  texto, la incorporacién de robots méviles auténomos se perfila
las dltimas décadas, la superficie mundial dedicada a este tipo como una solucién clave para mejorar la eficiencia operativa

de cultivo ha superado las 490.000 hectéreas, con un crecimien- y la competitividad del sector agricola (Cafiadas-Arédnega et al.,
to sostenido impulsado por la necesidad de aumentar la produc- 2024). A diferencia de los entornos industriales controlados, los
tividad, garantizar la seguridad alimentaria y reducir la depen- invernaderos constituyen espacios semi-estructurados, dindmi-
dencia de mano de obra humana (Trenda, 2023; Moreno et al.,  ¢os y altamente variables. Aunque la disposicién en filas de cul-

2024). En particular, el modelo de invernadero de tipo Medi-
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tivo introduce cierta regularidad geométrica, la navegacién del
robot se ve afectada por factores como el crecimiento continuo
de las plantas, la presencia de hojas y ramas que generan oclu-
siones, la coexistencia con trabajadores humanos, la circulacién
de maquinaria agricola y condiciones de iluminacién cambian-
tes. Estas caracteristicas convierten la planificacion de trayecto-
rias en un problema complejo, donde la incertidumbre, el ruido
sensorial y la aparicién de obsticulos dindmicos son inherentes
al entorno (Cafiadas-Ardnega et al., 2025).

La navegacion auténoma de robots méviles en invernaderos
requiere la generacion de trayectorias seguras y eficientes que
permitan alcanzar objetivos especificos —como puntos de ins-
pecciodn, recoleccién o tratamiento— evitando colisiones y res-
petando las restricciones fisicas del entorno. Tradicionalmen-
te, este problema se ha abordado mediante métodos clasicos de
planificacién de trayectorias, basados en mapas previos, mo-
delos geométricos del entorno y funciones de coste disefiadas
manualmente. Sin embargo, estos enfoques suelen asumir en-
tornos estiticos o completamente conocidos, asi como una lo-
calizacion precisa del robot, condiciones que rara vez se cum-
plen en escenarios agricolas reales (Blanco-Claraco et al., 2023;
Canadas-Aranega et al., 2024).

En este escenario, el aprendizaje por refuerzo (RL, del
inglés, Reinforcement Learning) emerge como una alternativa
especialmente adecuada para la planificacidn de trayectorias en
invernaderos. Al formular la navegacién como un problema de
toma de decisiones secuencial, el agente de RL puede apren-
der politicas de control directamente a partir de la interaccion
con el entorno, optimizando su comportamiento en presencia
de incertidumbre y cambios dindmicos. Esta capacidad resulta
especialmente relevante en invernaderos, donde el entorno no
puede considerarse estdtico ni completamente predecible (Xin
et al., 2017).

En este contexto, se han utilizado algoritmos de planifica-
cion global basados en mapas previamente construidos, combi-
nados con planificadores locales para la evitacién de obstacu-
los en pasillos estrechos. Los algoritmos de tipo actor-criti-
co para espacios continuos han adquirido un papel destacado
(Gil et al., 2026). En particular, el algoritmo Deep Determinis-
tic Policy Gradient (DDPG) ha sido ampliamente utilizado en
robotica mévil debido a su capacidad para generar politicas de-
terministas de problemas de control de forma offline, es decir,
entrenando al agente DDPG a partir de un conjunto de datos
previamente recolectados, sin necesidad de interactuar con el
entorno. Esta caracteristica lo convierte en una opcidn especial-
mente adecuada para robots agricolas que deben operar bajo
estrictas restricciones cinemdticas (Wang et al., 2023). Sin em-
bargo, la sensibilidad de DDPG a la eleccién de hiperpardme-
tros y su limitada robustez frente a ruido sensorial han motivado
la exploracién de alternativas mds estables. Como alternativa,
Proximal Policy Optimization (PPO) ha demostrado una mayor
estabilidad durante el entrenamiento gracias a su formulacién
basada en actualizaciones acotadas de la politica, facilitando
su aplicacién en escenarios complejos como los invernaderos
(Wu et al., 2026). Por otro lado, Soft Actor—Critic (SAC) in-
troduce un criterio de maximizacion de entropia que favorece
la exploracién eficiente y la robustez frente a incertidumbre,
caracteristicas especialmente relevantes en entornos agricolas
dindmicos (Yu et al., 2024). A pesar de los avances logrados

con estos algoritmos, su aplicacién sistemadtica a robots mévi-
les en invernaderos sigue siendo limitada, lo que evidencia la
necesidad de adaptar y evaluar estas técnicas considerando las
restricciones geométricas, dindmicas y sensoriales propias de la
agricultura bajo invernadero.

No obstante, la adopcién de un agente basado en DDPG
permite aprovechar varias ventajas frente a los métodos alter-
nativos mencionados anteriormente. En primer lugar, su estruc-
tura actor-critico con politicas deterministas continuas permite
un control de las acciones, evitando la discretizacion del espa-
cio de control y reduciendo la pérdida de informacién asociada.
Otra ventaja relevante es la posibilidad de entrenar el agente
en modo offline, empleando datos previamente recolectados, lo
que disminuye el riesgo de dafios en el hardware durante la fa-
se de aprendizaje y permite aprovechar registros de operacién
reales provenientes de sistemas expertos.

Este trabajo propone un marco metodolégico para la plani-
ficacién reactiva de trayectorias basada en la politica aprendida
de robots moviles en invernaderos agricolas, mediante el algo-
ritmo DDPG. El agente aprenderd una politica determinista que
transformara observaciones sensoriales en comandos de veloci-
dad lineal y angular, maximizando una funcién de recompensa
disefiada especificamente para equilibrar el avance hacia el ob-
jetivo, la evitacion de colisiones y la suavidad del movimiento
en pasillos estrechos. La principal contribucién de este estudio
radica en el establecimiento de una formulacién matemética y
estructural adaptada a entornos agricolas bajo invernadero, as{
como en la definicién de un procedimiento de entrenamiento
fuera de linea basado en datos reales provenientes de un sistema
experto, que servird como base para futuras implementaciones
en plataformas robdéticas reales.

El articulo tiene la siguiente estructura: la seccién 2 descri-
be la configuracién experimental que se propondra en estudios
futuros; la seccién 3 realiza un andlisis del sistema planificador
por RL; finalmente, la seccién 4 muestra las conclusiones de la
propuesta.

2. Configuracion experimental

En esta seccion se describen todo los modelos de interac-
cion con el entorno.

2.1. Invernadero Agroconnect

Para llevar a cabo las simulaciones presentadas en este es-
tudio, se ha utilizado un modelo tridimensional del invernadero
desarrollado en (Cafiadas-Arédnega et al., 2026), desarrollado a
partir de las instalaciones de Agroconnect situadas en el mu-
nicipio de La Cafiada de San Urbano (Almeria, Espaiia). Este
invernadero tiene una extensién de 40x36 m y cuenta con on-
ce pasillos, flanqueados a ambos lados por plantas de tomate y
separados entre si 4 m, conformando asf los corredores de nave-
gacion del robot. El modelo 3D reproduce fielmente un cultivo
real de tomate tipo pera en sistema hidropdnico, asi como la
geometria caracteristica de un invernadero mediterraneo, pro-
porcionando un entorno realista para la validacion de los algo-
ritmos de navegacion.

Como entorno de simulacién se ha empleado el MultiVehi-
cle Simulator (MVSim) (Blanco-Claraco et al., 2023) (véase la
Fig. 1), ya que incorpora modelos de friccion realistas basados



en fisica para la interaccién neumatico—suelo, lo que resulta es-
pecialmente adecuado para el andlisis de perturbaciones y el
desarrollo de leyes de control.

-

Figura 1: Modelo 3D del invernadero en MVSim

2.2. Robot AgriCobloT 1

Uno de los vehiculos auténomos que se emplean es el ro-
bot movil diferencial de cuatro ruedas AgriCobloT I (Mo-
reno Ubeda et al., 2022), basado en el modelo A200 de Clear-
path, aunque estructuralmente adaptado para la realizacién de
tareas agricolas colaborativas en entornos de invernadero. Es-
te sistema constituye la plataforma principal de control, cuya
dindmica se describe mediante los estados de un robot diferen-
cial xp(1) = [xp(1); yp(£); Op(t),] € R3, con t € R*, definida por
la ecuacion:

Xp(t) = vp(1) cos(Op(1)),
yp(t) = vp(1) sin(6p(1)), (H
bp(1) = w(n),

donde vp(f) € Ry w(f) € R denotan la velocidad lineal longitu-

dinal y la velocidad angular del robot. En la Figura 2 se muestra
el modelo 3D implementado.

Figura 2: Robot AgriCobloT I en MVSim

2.3.  Robot AgriCobloT I1

El otro robot que se pretende integrar es el robot AgriCo-
bloT II, un robot terrestre de cuatro ruedas con arquitectura Ac-
kermann, disefiado especificamente para la navegacién y reali-
zacion de tareas agricolas colaborativas en entornos de inverna-
dero. Bajo el supuesto de rodadura pura y deslizamiento des-
preciable, la cinematica del robot Ackermann, cuya dindmica
se describe mediante el estado x4(¢) = [x4(1); ya(1); 04(1)] € R?
definido por la ecuacion:

Xa(1) = va(®) cos(64(0)),
Ya(®) = va(®) sin(64(2)), ?)

Ba(t) = V*‘L—ff) tan(3()),

donde v4(f) € R representa la velocidad lineal longitudinal del
vehiculo, §(7) € R es el angulo de giro de las ruedas delanteras,
y Ly € R* denota la distancia entre ejes del robot. Este mo-
delo cinemdtico resulta especialmente adecuado para describir
el comportamiento del robot AgriCobloT II en desplazamien-
tos suaves y maniobras de navegacién dentro de los pasillos del
invernadero. En la Figura 3 se muestra el modelo 3D implemen-
tado.

Figura 3: Robot AgriCobloT II en MVSim

3. Sistema de navegacion por RL

A continuacién se detallan todos los conceptos y carac-
teristicas del sistema RL.

3.1. Conocimientos previos

La mayoria de los enfoques de aprendizaje por refuerzo
empleados en la navegacién de robots méviles en invernade-
ros modelan el entorno como un Proceso de Decisién de Mar-
kov (MDP, del inglés Markov Decision Process), descrito me-
diante la quintupla (S, A, P,R,y) (Gil et al., 2026). En es-
ta formulacién, S representa el conjunto de estados del sis-
tema, A el conjunto de acciones que el robot puede ejecutar,
P:SXAxXxS — [0,1] la funcién de transicion entre estados,
R : S X A — Rla funcién de recompensa, y vy el factor de des-
cuento que pondera la influencia de recompensas futuras. Sin
embargo, en escenarios de operacion reales en un invernadero,



el estado completo del sistema rara vez es directamente accesi-
ble, debido principalmente a oclusiones causadas por la vege-
tacion, ruido en las mediciones sensoriales y restricciones en el
campo de vision de los sensores embarcados. Como consecuen-
cia, el agente de RL toma decisiones a partir de observaciones
parciales del entorno, denotadas por el espacio O, lo que condu-
ce a una formulacién mads realista del problema como un Proce-
so de Decision de Markov Parcialmente Observable - POMDP,
del inglés Partially Observable Markov Decision Process. En
este marco, el objetivo del agente es aprender una politica Opti-
ma basada en la informacion perceptiva disponible, siguiendo
el esquema clésico de interaccidon agente—entorno para la nave-
gacion auténoma en invernaderos agricolas. En la Figura 4 se
muestra el esquema que sigue el RL propuesto.

Observacién, O Recompensa, R Acciéon, A

Entorno

Figura 4: Aprendizaje por refuerzo: el algoritmo RL actualiza la politica y el
entorno devuelve un estado siguiente y una recompensa por cada accién. El al-
goritmo RL utiliza la recompensa y el estado siguiente para actualizar la politica
y seleccionar mejores acciones.

3.2.  Deep Deterministic Policy Gradient

Entre los algoritmos mds representativos que emplean una
arquitectura de tipo actores criticos en problemas con espacios
de accidn continuos destaca el método DDPG (Gil et al., 2026).
Este algoritmo se basa en el uso de dos redes neuronales di-
ferenciadas: una red actor, encargada de generar acciones de-
terministas a partir de las observaciones del entorno, y una red
critica, cuya funcidn es estimar como de buena es la accién eje-
cutada mediante una funcién Q.

Durante el proceso de entrenamiento fuera de linea del
agente, cuya definicidn se realiza en la préxima subseccidn, las
experiencias obtenidas a partir de la interaccion con el entorno
del sistema experto, se almacenan en una memoria denomina-
da buffer de experiencias. Cada experiencia estd compuesta por
las observaciones del sistema, las acciones ejecutadas y las re-
compensas recibidas en instantes de tiempo discretos. Poste-
riormente, el entrenamiento de las redes se realiza extrayendo
mini-lotes aleatorios de tamafio M desde dicho buffer, lo que
permite reducir la correlacion temporal entre muestras y mejo-
rar la estabilidad del aprendizaje. La actualizacién de la red cri-
tica se realiza a partir de un mini-lote de transiciones extraidas
del buffer de experiencias.

Seai € {1,..., M} el indice que recorre las M € N* mues-
tras seleccionadas en cada iteracion de entrenamiento. Para ca-
da transicion, el valor objetivo se define como

W = 1+ yQai (0141, 74 (0141))s 3)

donde y; es el valor objetivo en i, r; representa la recompen-
sa inmediata asociada a i, v € (0, 1) es el factor de descuento
que pondera la influencia de las recompensas futuras, o € O
representa el conjunto de observaciones, ¢, corresponde con
los pardmetros en el indice de entrenamiento ¢ de la red actor
objetivo en redes objetivo (target networks), y © representa el
conjunto de pardmetros entrenables. En aplicaciones de nave-
gacién movil, valores tipicos de vy se sitdan entre 0.95 y 0.99,
lo que promueve comportamientos orientados al largo plazo sin
comprometer la estabilidad numérica. Las funciones Qo y 7y,
corresponden a las redes objetivo ¢ del critico y del actor, res-
pectivamente, cuyos pardmetros se actualizan de forma suave
mediante interpolacién para mejorar la estabilidad del aprendi-
zaje.

A partir de estos valores objetivo, la red critica se entrena
minimizando la siguiente funcién de pérdida cuadritica media:

M

L@) = 23 (5 - 00, )

i=1

2
s

“

Este procedimiento ajusta la funcién Q(o,a; ®) (con a €
A representando el conjunto de acciones) para que aproxi-
me el valor esperado acumulado asociado a cada par obser-
vacién—accién, proporcionando una estimacion consistente del
desempeiio futuro del robot durante la navegacién en el entorno
de invernadero.

Por su parte, la red actor se actualiza maximizando la re-
compensa acumulada esperada, utilizando un gradiente aproxi-
mado calculado sobre un mini-lote de tamafio M:

M
1
VoJ = — 0 G\ 5
6 M;G,G, ©)

donde G, representa el gradiente de la salida de la red critica
con respecto a la accion generada, y G, corresponde al gradien-
te de la salida de la red actor con respecto a sus propios pardme-
tros. Esta formulacién permite adaptar politicas de control del
sistema experto de manera eficiente, resultando especialmen-
te adecuada para la navegacion de robots méviles en entornos
agricolas bajo invernadero.

3.3. Offline RL

La metodologia planteada se estructura en tres fases princi-
pales, que se describen de forma esquematica en el Algoritmo 1.



Tabla 1: Resumen del GREENBOT dataset utilizado para entrenamiento y evaluacion.

Sensor

Tipo de datos

Frecuencia / Resolucion

Camara estéreo

LiDAR Velodyne VLP16
LiDAR Ouster OS0
IMU

Imégenes RGB (pares)
Nube de puntos 3D
Nube de puntos 3D + IMU
Aceleracion / Giros

10 Hz (1032 x 776)

10 Hz (360° H FoV)

10 Hz (275° H FoV)
Integrado en LiDAR OS0

Algoritmo 1: Desarrollo del agente DDPG para la na-
vegacion de robots moviles en invernaderos con entre-
namiento fuera de linea y ajuste fino en tiempo real

Entrada: Dataset de informacién correspondiente al
invernadero (Cafiadas-Aranega et al., 2024), cuyos
datos se detallan en la tabla 1.

Salida: Politica de navegacién optimizada para el
desplazamiento auténomo del robot mévil en
entornos de invernadero.

Fase 1: Preparacion del dataset:

1. Recolectar datos histéricos de navegacién del robot
en invernaderos reales o simulados, incluyendo
informacion de sensores (LiDAR, camaras de
profundidad, odometria) y estados del robot.

2. Preprocesar los datos recopilados y organizarlos en
tuplas de transicién (o, a;, 4, 0141)-

Fase 2: Entrenamiento fuera de linea del agente
DDPG:

1. Inicializar aleatoriamente los pardmetros de las redes
actor y critic del agente DDPG.

2. Inicializar las redes objetivo y el buffer de
experiencias con el dataset.

3. Aplicar el proceso de entrenamiento fuera de linea
utilizando mini-lotes extraidos del buffer.

Fase 3: Ajuste fino del DDPG:

1. Desplegar la politica entrenada en el robot mévil
dentro del invernadero.

2. Recolectar nuevas experiencias en linea durante la
navegacion auténoma, considerando la presencia de
obstdculos dindmicos y variaciones sensoriales.

3. Actualizar dindmicamente el buffer de experiencias
incorporando las nuevas transiciones.

4. Realizar el ajuste fino del agente DDPG mediante
actualizaciones periddicas de las redes actor y critic.

En la Figura 5 se muestra una representacién 3D de la tra-
yectoria como odometria del dataset, obtenida como el valor
estimado de Inertial Measurement Unit (IMU) junto a la nube
de puntos, donde se muestra cada una de las colisiones detecta-
das con puntos rojos.

Como se muestra en el esquema propuesto, el proceso se
iniciard utilizando el dataset GREENBOT (Cafiadas-Aranega
et al., 2024), que contiene experiencias reales de navegacion en
un invernadero mediterrdneo e incluye observaciones sensoria-
les multimodales y acciones ejecutadas por el robot bajo distin-
tas configuraciones del entorno. Este conjunto de datos servird
como base para el entrenamiento fuera de linea de una politica
DDPG, permitiendo establecer un comportamiento inicial se-

guro y coherente con las restricciones del entorno agricola.

z (m)

Figura 5: Trayectoria del datashet, cuyos puntos rojos representan las colisiones
registradas para el entrenamiento Offfine.

Posteriormente, se plantea la incorporacién de un ajuste fino
en linea que permita adaptar la politica aprendida a variaciones
estructurales, presencia de obstdculos dindmicos y cambios per-
ceptivos no contemplados en el conjunto de datos original. De
este modo, el marco propuesto combina aprendizaje basado en
datos histéricos con capacidad de adaptacién futura en condi-
ciones reales de operacion.

3.4.  Funcion de recompensa

La funcién de recompensa r; € R propuesta en este tra-
bajo se muestra en la Ecuacién (6). Esta formulacion ha sido
disefiada especificamente para reflejar los objetivos operativos
de la navegacidn en invernaderos agricolas, incentivando el pro-
greso hacia el objetivo y penalizando situaciones de riesgo re-
gistradas en los datos histéricos.

En el contexto del entrenamiento fuera de linea planteado,
el agente no interactuard inicialmente con el entorno real, sino
que aprenderd a partir de transiciones previamente recolectadas.
En consecuencia, los eventos de colisién presentes en el con-
junto de datos se utilizardn como ejemplos de comportamiento
indeseado, guiando el aprendizaje hacia politicas mds seguras.

La estructura de recompensa densa basada en la distancia
al objetivo permitird proporcionar sefales informativas en ca-
da transicién, lo cual resulta especialmente relevante en esce-
narios agricolas con percepcion parcial y ruido sensorial. Esta
formulacion serd evaluada en trabajos futuros en simulacién y
validacién sobre plataforma real.



Tlegadas si el robot alcanza el TP,

recompensa r; = 4 reolision — d2,  colisién en el dataset,

—dtz, en otro caso.
(6)

En esta formulacion, d, representa la distancia euclidea en-
tre el robot y el punto objetivo en el instante ¢. EI término 7yjegada
corresponde a una recompensa positiva asociada a la finaliza-
cién satisfactoria de la tarea, mientras que reolisin €5 Una pe-
nalizacién negativa aplicada cuando en el conjunto de datos se
observa una transicién que conduce a colision. El término con-
tinuo —dt2 actiia como recompensa densa, incentivando la re-
duccién progresiva de la distancia al objetivo. Esta formulacién
favorece un aprendizaje estable y reduce problemas de extrapo-
lacién en aprendizaje fuera de linea, especialmente en entornos
agricolas con percepcion parcial y ruido sensorial.

Cabe destacar que el presente trabajo tiene como objetivo
establecer el marco conceptual y metodolégico para la aplica-
ci6én de aprendizaje por refuerzo en entornos agricolas bajo in-
vernadero. La implementacion completa, evaluacion cuantitati-
va y validacién experimental sobre plataformas reales se abor-
dardn en trabajos futuros, permitiendo analizar métricas como
tasa de éxito, nimero de colisiones, suavidad de trayectoria y
capacidad de generalizacion.

4. Conclusiones

En este trabajo se ha presentado una formulacién basada
en aprendizaje por refuerzo para la planificacién de trayecto-
rias de robots moéviles en entornos agricolas bajo invernadero.
A diferencia de los enfoques clasicos de planificacién global,
que requieren mapas completos y modelos geométricos estati-
cos, la propuesta modela el problema como un proceso de deci-
sidn secuencial parcialmente observable, permitiendo al robot
aprender politicas de control directamente a partir de datos sen-
soriales.

La metodologia se ha fundamentado en el algoritmo DDPG,
adecuado para espacios de accién donde las salidas del agente
corresponden directamente a comandos de velocidad lineal y
angular del robot. Se ha definido explicitamente el espacio de
observaciones y acciones en relacién con la dindmica de plata-
formas diferenciales y Ackermann, asi como una funcién de re-
compensa disefiada para equilibrar el avance hacia el objetivo,
la seguridad frente a colisiones y la suavidad del movimiento
en pasillos estrechos caracteristicos de los invernaderos medi-
terrdneos. La formulacién matematica desarrollada proporcio-
na un marco coherente y reproducible para aplicar técnicas de
aprendizaje por refuerzo en robética agricola.

Actualmente, se estd trabajando en la definiciéon comple-
ta del espacio de acciones y del espacio de observaciones del
sistema, con el fin de finalizar la configuracién del proceso de
entrenamiento y proceder a la realizacion de pruebas experi-
mentales en un invernadero real.
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