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Resumen

La planificacién de trayectorias condicionada a objetivos en robética se beneficia de operar en espacios latentes compactos y
semanticos. Sin embargo, gran parte de la literatura asume entradas en espacio de estados, mientras que muchos escenarios reales
dependen de observaciones visuales de alta dimensién. En este trabajo preliminar proponemos una extension de la planificacion
por descenso (Planning-as-Descent) al dominio visual, evitando planificar directamente en espacio de pixeles. La idea central es
aprender una representacion visual semdntica mediante auto-supervision (tokenizacién convolucional dispersa y modelado enmas-
carado predictivo en espacio latente) y reutilizar la formulacion energética y el procedimiento de refinamiento por gradiente del
planificador en el espacio latente resultante. Presentamos la formulacion, las hipétesis y un protocolo experimental reproducible
para evaluar (i) estabilidad del descenso energético, (ii) eficiencia de planificacion y (iii) robustez al replanteamiento, comparan-
do con variantes basadas en estados y en pixeles. Este manuscrito define la integracién y el disefio experimental como base para
validaciones en curso.

Palabras clave: Planificacion robdtica, Control condicionado a objetivos, Auto-supervision, Representacion visual, Modelado
enmascarado.

Planning as Descent from Visual Observations
Abstract

Goal-conditioned robot planning benefits from compact and semantic latent spaces, yet many planners assume access to low-
dimensional state inputs, while real-world deployments often rely on high-dimensional visual observations. This work-in-progress
proposes extending Planning-as-Descent to the visual domain without planning in pixel space. We learn semantic visual represen-
tations via self-supervision (a sparse convolutional tokenizer and masked predictive learning in latent space) and then reuse the
original energy-based formulation and gradient-based plan refinement in the resulting latent space. We present the method, key
design choices, and a reproducible experimental protocol to evaluate (i) energy-descent stability, (ii) planning efficiency, and (iii)
replanning robustness, including comparisons against state-based and naive pixel-based variants. No empirical results are reported
due to time constraints; instead, we provide testable hypotheses and a concrete roadmap for ongoing validation.

Keywords: Robot planning, Goal-conditioned control, Self-supervised learning, Visual representation, Masked modeling.

1. Introduccion sistema.

La planificacién robdtica condicionada a objetivos puede
formularse como el problema de sintetizar una secuencia de
acciones que lleve un sistema dindmico desde una configura-
cion actual hasta un objetivo deseado, respetando restricciones
implicitas de dindmica y factibilidad. Desde una perspectiva de
control, este problema puede interpretarse como la busqueda
de una trayectoria en el espacio de estados que minimice un
funcional asociado a coste o energia, sujeto a la dindmica del
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En los dltimos afios, los enfoques energéticos en espacio
latente han propuesto una reinterpretacion de este problema:
en lugar de optimizar directamente sobre acciones o estados
fisicos, se aprende una representacién compacta en la que la
compatibilidad entre trayectorias, contexto pasado y objetivos
puede modelarse mediante una funcion energética diferenciable
(Garcia et al.,[2025b)). Bajo esta formulacion, la planificacién se
convierte en un proceso de inferencia por descenso de gradien-



te sobre trayectorias latentes. Este paradigma presenta varias
ventajas tedricas y practicas: (i) permite evaluar plausibilidad
global de una trayectoria mediante un tnico escalar energético,
(ii) unifica entrenamiento e inferencia bajo el mismo principio,
y (iii) facilita el replanteamiento continuo al reinterpretar la pla-
nificacién como un problema de optimizacion iterativa.

No obstante, la mayoria de estos enfoques asumen acceso
a un espacio de estados explicito, tipicamente compuesto por
variables fisicas como posiciones y velocidades. Esta hipéte-
sis resulta restrictiva en aplicaciones reales. En manipulacién
robdtica y entornos no estructurados, la percepcion visual cons-
tituye con frecuencia la modalidad primaria, y el sistema opera
a partir de observaciones de alta dimensidén en espacio de pixe-
les. En este contexto, planificar directamente sobre imdgenes
presenta desafios fundamentales: alta dimensionalidad, sensi-
bilidad a variaciones de apariencia no causales (iluminacion,
textura, fondo) y paisajes de optimizacién potencialmente irre-
gulares.

Desde una perspectiva mds general, esta limitacién refle-
ja una brecha entre representacion perceptiva y planificacion:
mientras que la teoria de control cldsico opera en espacios
de estados bien definidos, los sistemas perceptivos modernos
producen observaciones crudas cuya relacién con las varia-
bles dindmicas subyacentes es indirecta. Por tanto, surge la
necesidad de un espacio intermedio que preserve la estructu-
ra semdntica relevante para la tarea y, al mismo tiempo, sea
adecuado para procesos de optimizacion energética.

En este trabajo preliminar proponemos extender el paradig-
ma Planning-as-Descent al dominio visual mediante el aprendi-
zaje previo de un espacio latente visual semdntico. La hipétesis
central es que, si el embedding visual captura factores causales
y regularidades estructurales del entorno, entonces el descenso
energético en dicho espacio puede aproximar el comportamien-
to observado cuando se dispone de estados explicitos, evitando
al mismo tiempo las limitaciones de la optimizacién directa en
pixel.

Las contribuciones de este manuscrito son tres: (i) formular
de manera explicita la extensién visual del modelo energético
de planificacidn, (ii) establecer un marco experimental compa-
rativo entre planificacién en estado, en pixel y en latente vi-
sual, y (iii) definir hipdtesis verificables que guien la valida-
cién empirica en curso. Este trabajo se posiciona como un paso
intermedio hacia la integracion coherente entre representacion
auto-supervisada y planificacion energética en robdtica basada
en percepcion.

2. Trabajo relacionado

2.1.  Planificacion condicionada a objetivos en espacio laten-
te

La planificacién condicionada a objetivos puede abordar-
se desde distintas perspectivas: optimizacion directa en espa-
cio de acciones (Henaff et al.| [2019; |Chen et al., 2021)), mo-
delado autoregresivo de trayectorias (Carroll et al., [2022; Wu
et al., [2023), modelos generativos basados en difusion (Janner
et al., 2022; (Chi et al., [2025) y enfoques energéticos (Garcia
et al., |2025b; [Florence et al., 2022). En los dltimos afios, la re-
presentacion en espacio latente ha emergido como un mecanis-

mo clave para reducir dimensionalidad y capturar regularidades
dinamicas relevantes (LeCun et al., [2022)).

Los planificadores en espacio latente buscan representar
tanto la dindmica como los objetivos en una variable compacta
que preserve la estructura del problema. Bajo esta formulacion,
la planificacién se interpreta como inferencia en un modelo
implicito de trayectorias. En los enfoques basados en energfa, se
aprende una funcién Ejy tal que trayectorias consistentes con el
contexto y el objetivo reciben baja energia, mientras que trayec-
torias inconsistentes reciben alta energia (Garcia et al., [2025bj
Florence et al., [2022)).

La inferencia se realiza mediante descenso de gradiente so-
bre la trayectoria candidata, aproximando modos de alta pro-
babilidad. Este mecanismo presenta ventajas frente a enfoques
autoregresivos puros, ya que permite refinamiento paralelo de la
trayectoria completa y minimiza la acumulacién de error paso
a paso. Asimismo, a diferencia de modelos de difusion, el des-
censo energético puede implementarse con un nimero reducido
de iteraciones, facilitando replanteamiento en tiempo real.

No obstante, la mayoria de estos trabajos asumen que el
espacio latente se deriva de estados fisicos explicitos o de re-
presentaciones ya alineadas con variables dindmicas. La exten-
sién natural hacia observaciones visuales introduce el desafio
de aprender un espacio latente que preserve la informacién cau-
sal necesaria para planificacion sin heredar la complejidad del
espacio de pixeles.

2.2.  Representacion visual auto-supervisada

El aprendizaje auto-supervisado en visién ha demostrado
que es posible extraer representaciones transferibles sin ano-
taciones manuales. Entre los enfoques mds influyentes se en-
cuentran los modelos de reconstrucciéon enmascarada, como los
Masked Autoencoders (MAE) (He et al., 2022), que entrenan
un encoder—decoder para reconstruir parches ocultos en espa-
cio de pixeles.

Sin embargo, reconstruir en pixel puede inducir un sesgo
hacia detalles de baja relevancia semdntica. Como alternati-
va, las arquitecturas predictivas en espacio latente —como las
Joint-Embedding Predictive Architectures (JEPA)— plantean
un objetivo de alineamiento entre representaciones de regiones
visibles y regiones ocultas, evitando reconstruccion explicita de
textura fina (Assran et al.||2023). Este enfoque promueve inva-
riancia a perturbaciones superficiales y favorece la captura de
regularidades estructurales.

En regimenes de pocos datos, el disefio del tokenizador vi-
sual resulta determinante. Tokenizadores convolucionales dis-
persos introducen sesgos inductivos locales que estabilizan el
entrenamiento bajo enmascarado y reducen la dependencia de
grandes volimenes de datos (Garcia et al., |2025a). Estas pro-
piedades son especialmente relevantes cuando la representacion
visual se empleard posteriormente como espacio de optimiza-
cién para planificacion.

Desde la perspectiva de este trabajo, la representacion auto-
supervisada no es un fin en si mismo, sino un componente es-
tructural que debe satisfacer un requisito adicional: producir
un espacio latente geométricamente adecuado para descenso
energético. Esto implica que pequefias variaciones en el embed-
ding correspondan, en la medida de lo posible, a transforma-
ciones semanticamente coherentes del entorno. En este sentido,



las arquitecturas predictivas en espacio latente constituyen una
base conceptualmente alineada con planificacién energética, al
priorizar estructura sobre reconstruccion superficial.

3. Método propuesto: Planificacién visual por descenso de
gradiente

3.1. Planteamiento del problema

Consideramos un sistema dindmico parcialmente observa-
ble descrito por estados ocultos s; € S y observaciones visuales
I, € 7. La dindmica real evoluciona segtn s,.1 ~ p(Si1 | St,ay),
mientras que el agente Unicamente dispone de observaciones
generadas por un proceso perceptivo I, ~ p(I; | s,).

El objetivo consiste en alcanzar una condicién g, que puede
expresarse como un estado objetivo, una configuracién visual
deseada o una representacion embebida. Formalmente, busca-
mos una secuencia de acciones que induzca una trayectoria
coherente con dicho objetivo.

En lugar de optimizar directamente en el espacio de estados
S o en el espacio de observaciones 7, proponemos operar en
un espacio latente Z ¢ R? inducido por un codificador visual.
Definimos la aplicacién:

f¢:I—>.Z,

tal que z; = f3(I;) preserve la estructura relevante para plani-
ficacién. El problema se reformula entonces como la bisqueda
de una trayectoria latente z,..,y que minimice una energia con-
dicionada al contexto pasado y al objetivo.

3.2.  Representacion visual semdntica

Definimos un codificador visual f, entrenado de forma
auto-supervisada:

7 = Jo(Ly), it € R (1)

El propédsito del embedding no es unicamente reducir di-
mensionalidad, sino capturar factores estructurales relevantes
para la tarea. Idealmente, variaciones en z; deben correspon-
der a transformaciones coherentes del entorno fisico, reducien-
do sensibilidad a cambios fotométricos o de textura irrelevantes
para la planificacion.

Como instancia concreta, consideramos una arquitectura
compuesta por: (i) un tokenizador convolucional disperso que
introduce sesgos inductivos locales y estabilidad en regimenes
de pocos datos (Garcia et al.l|2025a)), y (ii) un objetivo predic-
tivo enmascarado en espacio latente inspirado en JEPA (Ass-
ran et al.|[2023). Este esquema evita reconstruccion explicita en
pixel y promueve invariancia frente a variaciones superficiales.

No se imponen restricciones geométricas explicitas adicio-
nales sobre Z. La regularidad del espacio latente emerge del
objetivo auto-supervisado y de la distribucién de datos observa-
dos, proporcionando una base estructurada para procesos pos-
teriores de optimizacion.

3.3. Modelo energético

Definimos una funcién energética diferenciable:

Eo(Zp1vh | Zi—k4, 8, A), (2)
donde:

= 7, g representa el contexto pasado,
= g codifica el objetivo,

= 1 parametriza preferencias temporales o perfiles de con-
vergencia.

La energia actiia como un funcional escalar sobre trayecto-
rias latentes completas. Su papel es inducir un campo de gra-
diente que guie la optimizacién hacia trayectorias coherentes
con la dindmica observada y el objetivo especificado.

El entrenamiento del modelo energético se realiza exac-
tamente bajo el mismo esquema que en Planning-as-Descent
(Garcia et al., 2025b)). En particular, se ajusta para asignar me-
nor energia a trayectorias observadas en datos offline que con-
ducen al objetivo, y mayor energia a trayectorias inconsistentes,
preservando la misma formulacién de pérdida y el mismo pro-
cedimiento de optimizacion.

En esta extensién visual no se modifica el objetivo de en-
trenamiento del modelo energético; la tnica diferencia reside
en que las trayectorias ahora se expresan en el espacio latente
visual Z en lugar de en un espacio de estados explicito.

3.4. Inferencia como descenso de gradiente

La inferencia se realiza mediante refinamiento iterativo de
una trayectoria inicial z(®:

2D =290 — Y, Ee2? | 2 k4, 8, ), 3)

donde 7 es el paso de descensoy i =0,...,N — 1.

Este procedimiento implementa un flujo de gradiente dis-
creto sobre el espacio latente. La direccion de actualizacion esta
determinada exclusivamente por la geometria inducida por Ey.
No se introduce ninguna interpretacién probabilistica ni me-
canismos adicionales de proyeccion: la coherencia dindmica
emerge de la forma de la energia aprendida.

La optimizacién se realiza sobre la trayectoria completa de
forma paralela, evitando acumulacién autoregresiva de error y
facilitando esquemas de replanteamiento frecuente.

3.5. De trayectorias latentes a acciones

Una vez obtenida la trayectoria latente refinada 2., ;y, 1a eje-
cucion puede implementarse mediante:

= Modelo inverso: aprender una politica my(a; | zs, Z+1)
que aproxime la transicion latente planificada.

= Replanteamiento continuo: ejecutar el primer paso y
reoptimizar tras cada nueva observacion.

Esta modularidad separa claramente percepcion, planifica-
cién y control, permitiendo adaptar cada componente de forma
independiente.



3.6. Limitaciones de la planificacion en pixeles

Planificar directamente en espacio de pixeles presenta limi-
taciones estructurales mas alld de la dimensionalidad:

= El espacio de pixeles no estd alineado con la dindmica
fisica subyacente; pequeiias variaciones en el estado pue-
den inducir transformaciones complejas en apariencia.

= Los gradientes energéticos pueden alinearse con varia-
ciones fotométricas en lugar de transformaciones rele-
vantes para la tarea.

= El paisaje de optimizacidén en pixel tiende a ser mds irre-
gular y sensible a ruido.

En contraste, un espacio latente semdntico proporciona una
representacion mas estructurada donde las direcciones de des-
censo energético tienden a corresponder con transformaciones
funcionales del entorno. La hipétesis central es que esta alinea-
cion estructural mejora la estabilidad y eficacia del proceso de
planificacién por descenso.

4. Protocolo experimental

El objetivo experimental es evaluar si la extensién visual
propuesta preserva las propiedades de planificacion observadas
en el espacio de estados cuando se opera en un espacio latente
visual auto-supervisado.

Dado que el modelo energético y su entrenamiento son
idénticos a los descritos en Planning-as-Descent (Garcia et al.|
2025b), el protocolo se centra exclusivamente en analizar el im-
pacto del modelo de observacion.

4.1. Entornoy datos

Proponemos utilizar OGBench en la tarea visual-cube-
single como banco de pruebas principal para la versioén visual
del método. En particular, se consideran dos variantes del en-
torno:

= visual-cube-single-play: conjunto offline de trayectorias
de tipo play a partir de una politica experta de enlace
abierto y no markoviana con ruido correlacionado tem-
poralmente.

= visual-cube-single-noisy: variante a partir de una politi-
ca de enlace cerrado con mayor ruido Gausiano.

El conjunto de datos offline se compone de episodios 7 =
{1, at)}tT:l disponibles en OGBench, donde I, son observacio-
nes RGB.

Para garantizar comparabilidad con el trabajo previo, se uti-
lizaran también las versiones equivalentes en espacio de estado
reportadas en Planning-as-Descent (Garcia et al., [2025b). De
este modo, el rendimiento de Visual-PaD podra contrastarse di-
rectamente con las métricas de referencia obtenidas en el espa-
cio de estados s; bajo el mismo entorno, difiriendo tinicamente
el modelo de observacion.

4.2. Entrenamiento

El entrenamiento se divide en dos etapas:

1) Preentrenamiento visual. El codificador fs se entrena me-
diante modelado predictivo enmascarado en espacio latente si-
guiendo (Garcia et al.l 2025a}; |Assran et al., [2023). Esta etapa
utiliza Gnicamente observaciones visuales, sin acceso a accio-
nes ni recompensas.

2) Entrenamiento del modelo energético. Una vez fijado el en-
coder, las trayectorias latentes z; = f4(I,) sustituyen a los esta-
dos en el procedimiento original de PaD. El modelo energéti-
co se entrena sin modificaciones adicionales respecto a (Garcia
et al.| [2025b)).

No se realiza ajuste conjunto inicial entre encoder y energia,
con el fin de aislar el efecto del espacio latente aprendido.

4.3.  Variantes comparativas

Se comparan tres configuraciones, manteniendo idénticos
el horizonte H, contexto K y el presupuesto de inferencia (N
iteraciones, paso 1):

= PaD-Estado (referencia): planificacion original en espa-
cio de estados explicito s, utilizando las configuraciones
y resultados reportados en (Garcia et al., 2025b)).

= PaD-Pixel (baseline naive): planificacion en embed-
dings aprendidos mediante pre-entrenamiento tipo MAE
que reconstruye en espacio de pixel.

= Visual-PaD (propuesto): planificaciéon en embeddings
z = fs(,), con f, entrenado mediante auto-supervisiéon
sobre los datos de single-cube-visual-play y/o single-
cube-visual-noisy.

El disefio experimental permite aislar el efecto del espa-
cio latente visual: la comparacién PaD-Estado vs. Visual-PaD
evalda la pérdida (o preservacion) de capacidad de planificacién
al reemplazar el estado por percepcidon; mientras que Visual-
PaD vs. PaD-Pixel evalda el beneficio de introducir seméntica
visual auto-supervisada frente a al espacio de pixel.

La comparacién con PaD-Estado se plantea tomando co-
mo referencia los resultados ya reportados en (Garcia et al.
2025b), mientras que el presente trabajo define la integracién
metodolédgica y el protocolo necesarios para reproducir dicha
evaluacion en el caso visual.

4.4. Meétricas

Se evaldan las siguientes métricas:

= Tasa de éxito: porcentaje de episodios que alcanzan el
objetivo dentro del horizonte miximo.

= Longitud efectiva del plan: nimero medio de pasos has-
ta éxito.

Todas las métricas se reportardn promediadas sobre multi-
ples semillas independientes.



4.5. Hipotesis experimentales

El protocolo permite contrastar las siguientes hipdtesis:

= H1: La planificacién en espacio latente visual aproxima
el rendimiento observado en espacio de estados cuando
el embedding captura factores relevantes.

= H2: La planificacién directa en pixel presenta menor es-
tabilidad del descenso y mayor sensibilidad a perturba-
ciones visuales.

= H3: La calidad estructural del embedding influye direc-
tamente en la suavidad del paisaje energético y en la efi-
ciencia de convergencia.

La validacién empirica de estas hipétesis constituye trabajo
en curso.

4.6. Ablaciones sugeridas

Con el fin de analizar el impacto de cada componente en el
rendimiento final, se proponen las siguientes ablaciones:

= Congelar vs. ajustar finamente f;: evaluar si el espa-
cio latente aprendido de forma auto-supervisada es su-
ficientemente estructurado para planificacién sin adapta-
cién adicional, o si el ajuste conjunto con Ey mejora ali-
neacién entre representacion y optimizacion energética.

= Tipo de objetivo: comparar objetivos definidos en espa-
cio de estado, imagen objetivo I* o embedding z*, para
analizar como la modalidad del objetivo afecta la estabi-
lidad del descenso y la eficiencia del plan.

= Horizonte H e iteraciones N: estudiar la relacion entre
longitud de planificacién y nimero de pasos de refina-
miento, analizando posibles fenémenos de inestabilidad
o saturacion del descenso.

= Frecuencia de replanteamiento (k pasos): evaluar
el compromiso entre coste computacional y robustez
dindmica bajo esquemas de planificacién tipo MPC en
espacio latente.

Estas ablaciones permiten aislar el efecto de la representa-
cién visual, la parametrizacién temporal y la interaccion entre
percepcién y planificacion.

5. Discusion y trabajo en curso

La propuesta presentada preserva el nicleo conceptual de
Planning-as-Descent —modelo energético y refinamiento por
gradiente— y modifica exclusivamente el modelo de observa-
cién para admitir entradas visuales. Esta separacién explicita
permite analizar de forma controlada el impacto del espacio de
representacion sobre el proceso de optimizacion.

Desde un punto de vista estructural, el enfoque introduce
tres implicaciones relevantes:

= Desacoplamiento percepcion—planificacion: el encoder
visual se entrena sin sefiales de control, lo que favorece
reutilizacién y modularidad.

= Regularizacion implicita del espacio de optimizacion:
la auto-supervisiéon induce un embedding estructurado
que puede facilitar descensos mds estables frente a op-
timizacién directa en pixel.

= Escalabilidad perceptiva: la extension a visiéon permi-
te aplicar el paradigma energético a escenarios donde el
estado no es directamente observable.

No obstante, la propuesta introduce interrogantes abier-
tos. En particular, no estd garantizado que el embedding vi-
sual preserve informacién dindmica suficiente para planifica-
cidn precisa. Asimismo, la alineacion entre estructura semanti-
ca y dindmica fisica puede depender criticamente del tipo de
datos utilizados durante el preentrenamiento.

El trabajo en curso aborda la validacién empirica del pro-
tocolo definido en OGBench visual-cube-single, asi como el
andlisis comparativo con las versiones en espacio de estado re-
portadas en (Garcia et al.,|2025b). Ademas, se exploran exten-
siones hacia:

= ajuste conjunto encoder—energia,
= transferencia a entorno real,

= incorporacién de sensores adicionales (p.ej., propiocep-
cién del robot).

En conjunto, este trabajo constituye un paso intermedio
hacia una formulacién unificada donde representacién auto-
supervisada y planificacién energética coexistan en entornos
parcialmente observables.
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