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Resumen

En los últimos años, el aprendizaje por refuerzo en entornos de simulación robótica ha emergido como una herramienta
valiosa para entrenar plataformas robóticas en la ejecución de tareas complejas, como la marcha. El aprendizaje por refuerzo
permite al robot descubrir un camino viable para realizar una tarea previamente definida, eliminando la necesidad de una pro-
gramación exhaustiva y un control detallado de los movimientos. El propósito de este trabajo es mostrar la implementación de
algoritmos de aprendizaje por refuerzo con el objetivo de conseguir que nuestro modelo del robot humanoide TEO aprenda a
caminar sin necesidad de programar un controlador de manera explicita. Este artı́culo incluye como se ha desarrollado el modelo
del humanoide, que medida de aprendizaje se ha desarrollado y que algoritmos se han implementado durante el entrenamiento,
ası́ como los resultados que se han obtenido de este entrenamiento.

Palabras clave: Aprendizaje por refuerzo y aprendizaje profundo en control, Aprendizaje automático en modelado, predicción,
control y automatización, Guı́a, navegación y control, Arquitectura del software de control, Sistemas robóticos autónomos

Optimization of Walking with Reinforcement Learning in Humanoid TEO

Abstract

In recent years, reinforcement learning in robotic simulation environments has emerged as a valuable tool for training robotic
platforms to perform complex tasks, such as walking. Reinforcement learning allows the robot to discover a viable path to
perform a predefined task, eliminating the need for exhaustive programming and detailed control of movements. The purpose
of this work is to demonstrate the implementation of reinforcement learning algorithms with the aim of enabling our humanoid
robot model TEO to learn to walk without the need for explicit controller programming. This paper includes the development
of the humanoid model, the learning metric developed, and the algorithms implemented during training, as well as the results
obtained from this training.

Keywords: Reinforcement learning and deep learning in control, Machine learning in modelling, prediction, control and
automation, Guidance navigation and control, Control software architecture, Autonomous robotic systems

1. Introducción

La coordinación y eficiencia en la ejecución de tareas por
parte de robots continúan siendo desafı́os complejos en la
robótica. Los robots humanoides, en particular, enfrentan ma-
yores dificultades debido a su estructura intrincada y la nece-
sidad de imitar movimientos humanos.

El robot humanoide TEO, con una altura de 1,65 metros

y 28 grados de libertad, ilustra estos desafı́os. La programa-
ción y el control de los movimientos necesarios para realizar
cualquier tarea con este robot son extremadamente complejos.
Esta complejidad se debe, en parte, al alto número de grados
de libertad y a la dificultad inherente en la coordinación y es-
tabilidad de todos los movimientos del humanoide.
En el artı́culo de (Radosavovic et al., 2024) se presenta un
enfoque completamente basado en el aprendizaje para la lo-
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comoción de robots humanoides en el mundo real. El contro-
lador propuesto es un transformador causal que toma como
entrada el historial de observaciones proprioceptivas y accio-
nes y predice la siguiente acción. Este modelo se entrena me-
diante aprendizaje por refuerzo sin modelo a gran escala en un
conjunto de entornos aleatorios en simulación y se despliega
en el mundo real sin ajustes adicionales. Los resultados obte-
nidos muestran que el controlador es capaz de caminar sobre
diversos terrenos al aire libre, es robusto ante perturbaciones
externas y puede adaptarse en contexto.

La locomoción de robots humanoides ha sido histórica-
mente abordada mediante métodos de control clásico, que
aunque han mostrado resultados impresionantes en varios es-
cenarios, presentan dificultades para generalizar y adaptarse a
nuevos entornos. En contraste, los métodos basados en apren-
dizaje han demostrado ser efectivos en tareas de manipulación
y locomoción de robots cuadrúpedos y bipedales. Los enfo-
ques previos incluyen el uso de redes neuronales recurrentes
como LSTM y redes convolucionales temporales (TCN) pa-
ra estimar propiedades del entorno y mejorar la adaptación en
tiempo real.

El enfoque de Radosavovic et al. destaca por su capacidad
de adaptarse dinámicamente durante la prueba, sin necesidad
de ajustar los pesos del modelo, basándose únicamente en el
historial de observaciones y acciones1. Este tipo de aprendi-
zaje en contexto es similar al encontrado en modelos transfor-
madores grandes como GPT-3. El modelo propuesto se valida
en un robot humanoide de tamaño completo y demuestra una
locomoción confiable en exteriores, robustez ante perturbacio-
nes externas y la capacidad de llevar cargas de distintas masas.

Figura 1: Proceso de entrenamiento y transferencia de conocimiento (Rado-
savovic et al., 2024).

Estos avances sugieren que los controladores basados en
aprendizaje simples y generales son capaces de manejar siste-
mas humanoides complejos y de alta dimensión en el mundo
fı́sico, lo que fomenta nuevas investigaciones en enfoques de
aprendizaje escalables para la robótica humanoide.

1.1. MuJoCo

El entorno de simulación empleado durante el proceso de
aprendizaje ha sido MuJoCo (Todorov et al., 2012). Este simu-
lador de código abierto permite la simulación de modelos pre-
definidos en archivos XML dentro de un entorno estructurado.
Los modelos son altamente configurables, lo que permite de-
finir cada componente del robot de manera precisa y realista.
Aunque existen varias diferencias entre estos dos formatos, la

principal distinción con respecto a los modelos URDF, utiliza-
dos en otros simuladores como Gazebo, radica en la ausencia
de las etiquetas parent y child. En consecuencia, la herencia
entre articulaciones y elementos del modelo se organiza en
una estructura arbórea, donde del nodo raı́z (en nuestro caso,
la cadera) emergen el resto de las articulaciones como hojas
de un árbol.

Durante el proceso de aprendizaje, hemos empleado un
modelo simplificado del humanoide TEO. Este modelo con-
serva la estructura del robot real, incluidos los grados de liber-
tad, la disposición y los pesos. La estrategia consiste en uti-
lizar este modelo simplificado durante las fases iniciales del
aprendizaje, y luego incrementar progresivamente su comple-
jidad en función de los resultados obtenidos. De este modo,
se pretende llegar a trabajar con un modelo que sea completa-
mente fiel al robot real.

Figura 2: Modelo de TEO en el simulador MuJoCo.

1.2. Aprendizaje por refuerzo
Durante el proceso de aprendizaje, se ha empleado el fra-

mework RL Baselines3 Zoo (Raffin et al., 2021), el cual pro-
porciona un conjunto de implementaciones de algoritmos de
aprendizaje por refuerzo.

Utilizando el modelo del humanoide TEO en MuJoCo, se
han aplicado diversos algoritmos disponibles en el framework,
ajustando los hiperparámetros hasta optimizar la tarea defini-
da por la función de aprendizaje. La elección de los algorit-
mos se basó en su capacidad para manejar la complejidad de
la dinámica del humanoide y en la eficiencia computacional,
factores cruciales para garantizar resultados precisos y repro-
ducibles. Se llevaron a cabo múltiples iteraciones de entrena-
miento y evaluación para refinar el rendimiento del modelo,
considerando métricas clave como la estabilidad, la eficiencia
energética y la naturalidad de los movimientos generados.

La tarea principal abordada ha sido la marcha, con el obje-
tivo de que el modelo del humanoide TEO aprenda a caminar
de manera similar a un humano. Para ello nos hemos basado
en el trabajo hecho con el modelo Humanoid de Gym, (Hug-
ging Face, Year) (de Lazcano et al., 2023), adaptando técnicas
y estrategias probadas para el control motor complejo. El pro-
ceso incluyó la definición de recompensas especı́ficas orien-
tadas a fomentar patrones de marcha natural, la evitación de
caı́das y la minimización del consumo de energı́a durante el
desplazamiento. Además, se implementaron mecanismos de
regularización para prevenir el sobreajuste y garantizar que el
modelo generalice adecuadamente a diferentes escenarios de
marcha.
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La combinación de RL Baselines3 Zoo y MuJoCo nos ha
permitido desarrollar un modelo de entrenamiento robusto pa-
ra el humanoide TEO, demostrando la eficacia de los algo-
ritmos de aprendizaje por refuerzo en la resolución de tareas
complejas en robótica. Este enfoque no solo facilita avances
en la locomoción de robots humanoides, sino que también
sienta las bases para futuras investigaciones en control adap-
tativo y aprenMuJoCodizaje autónomo en sistemas robóticos
avanzados.

2. Metodologı́a

Para lograr que el humanoide TEO aprenda a caminar uti-
lizando algoritmos de aprendizaje por refuerzo, es esencial
una correcta descripción del modelo. En esta sección se deta-
llan los aspectos clave del diseño del modelo, la configuración
del entorno de simulación y el proceso de entrenamiento, des-
tacando cómo se han aplicado y adaptado técnicas avanzadas
para optimizar el rendimiento del robot en la tarea de caminar.

2.1. Descripción del modelo

Uno de los elementos clave que más influye en el proceso
de aprendizaje de tareas como la caminata es la correcta des-
cripción del modelo sobre el cual se inferirá conocimiento. En
este estudio, se ha utilizado un modelo simplificado del huma-
noide TEO, representando al robot mediante formas básicas
rectangulares. Cada articulación se ha modelado como un cu-
bo de 1 m³, excepto la cabeza, el pecho y los pies, que tienen
formas rectangulares para aproximarse mejor al modelo real
del robot.

Cada una de estas articulaciones ha sido definida utilizan-
do el formato XML propio de MuJoCo, por lo que se ha cons-
truido este modelo desde cero, siguiendo el esquema de arti-
culaciones de TEO (UC3M, 2024). Las articulaciones están
descritas de acuerdo con el manual de desarrollo de TEO, per-
mitiendo que cada una se mueva en el plano frontal o sagital
según corresponda.

Se ha asegurado que las propiedades fı́sicas del modelo,
como la masa y la inercia, se correspondan con las del robot
real. Esto es crucial para que las dinámicas de movimiento
observadas en la simulación sean representativas del compor-
tamiento del robot en el mundo real. Cada junta y actuador ha
sido cuidadosamente parametrizado para reflejar las capacida-
des y limitaciones de los componentes fı́sicos de TEO, inclu-
yendo la potencia de los motores y los lı́mites de los ángulos
de las articulaciones.

La correcta descripción del modelo no solo implica una
representación geométrica precisa, sino también la inclusión
de detalles mecánicos y dinámicos que afectan significativa-
mente el rendimiento del aprendizaje. El uso de un modelo
detallado y realista permite que los algoritmos de aprendizaje
por refuerzo generen polı́ticas de control que sean aplicables
y eficientes cuando, en un futuro, se transfieren del entorno de
simulación a la implementación en el robot fı́sico.

Figura 3: Diagrama de articulaciones de TEO.

La detallada y precisa descripción del modelo de TEO en
MuJoCo ha sido un factor fundamental durante del entrena-
miento con algoritmos de aprendizaje por refuerzo, permitien-
do simular y optimizar de manera efectiva las capacidades de
locomoción del robot humanoide.

2.2. Diseño de la función de recompensa

Para llevar a cabo el proceso de aprendizaje, es fundamen-
tal definir un entorno en MuJoCo que detalle la función de
aprendizaje a minimizar, los pasos que debe seguir el modelo
para avanzar en la función, y los tipos de recompensas que de-
be recibir el modelo al realizar una acción determinada según
el resultado.

El entorno de MuJoCo utilizado es Humanoid-v4, emplea-
do para entrenar al modelo Humanoid Gym en la tarea de ca-
minar. Este entorno evalúa la caminata del robot basándose en
su desplazamiento a lo largo del eje x. Para ello, se calcula
el centro de masa del modelo antes y después de cada itera-
ción, obteniendo el coeficiente de desplazamiento en el eje x
del modelo, de la siguiente manera:

Sea mi la masa de la i-ésima parte del cuerpo y xi =

(xi, yi, zi) la posición de la i-ésima parte del cuerpo. El cen-
tro de masa RCM = (XCM ,YCM ,ZCM) en tres dimensiones se
calcula como:

RCM =

∑
i mixi∑

i mi

Dado que la función devuelve solo las componentes X e Y del
centro de masa, la fórmula especı́fica en el plano XY es:

(XCM ,YCM) =
(∑

i mixi∑
i mi
,

∑
i miyi∑
i mi

)
Ya que es vital que el modelo de TEO no se caiga, se añade
una nueva recompensa de salud que varı́a según la posición
sobre el eje z del modelo completo del robot.
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El reward puede expresarse como:

is healthy(z) =

2.25 si zmı́n < z < zmáx

0 si no

Donde: - z es la coordenada z de la posición, es decir,
z = self.data.qpos[2]. - zmı́n es el valor mı́nimo del rango salu-
dable. - zmáx es el valor máximo del rango saludable.

Durante las pruebas de entrenamiento, observamos que
el modelo encontraba un mı́nimo local del cual no era capaz
de salir, estableciéndose en una posición de estabilidad sin
avanzar. Esto se debı́a a que la recompensa por supervivencia
era suficiente para ignorar la recompensa por avance en el eje
xx. Por esta razón, fue necesario modificar y personalizar los
costos de las recompensas para nuestro modelo.

Para asegurar que el modelo aprendiera a caminar de una
manera similar a la humana, se fijaron determinadas articu-
laciones, especialmente las de los brazos, con el objetivo de
evitar posiciones no naturales. El head height reward, a di-
ferencia del is healthy, contribuye a que el modelo aprenda a
caminar de manera erguida. Las pruebas realizadas sin este re-
ward mostraron que el modelo avanzaba en el eje xx adoptan-
do una postura cuadrúpeda, cumpliendo ası́ con el objetivo de
is healthy. Sin embargo, con el head height reward, se obli-
ga al modelo a mantener la cabeza a una altura determinada
mientras se desplaza, logrando ası́ una marcha bı́peda.

head height reward(z) =

2,0 si zmı́n < z < zmáx

0,0 si no

De esta manera, estas tres recompensas forman la función
de aprendizaje que el modelo debe minimizar a lo largo del
perı́odo de aprendizaje. Las variables involucradas son las si-
guientes:

rbefore = (xbefore, ybefore): posición del centro de masa an-
tes de la acción.

rafter = (xafter, yafter): posición del centro de masa des-
pués de la acción.

∆t: intervalo de tiempo.

v = (vx, vy): velocidad en el plano XY.

ctrl cost: costo de control.

forward reward: recompensa por avance.

healthy reward: recompensa por estar saludable.

head height reward: recompensa por mantenerse ergui-
do.

a: acción aplicada.

w f : peso de la recompensa de avance (4.0).

La velocidad en el plano XY del centro de masa se calcula
como:

v =
rafter − rbefore

∆t

Descomponiendo en componentes x e y:

vx =
xafter − xbefore

∆t

vy =
yafter − ybefore

∆t

La recompensa de avance (forward reward) se calcula co-
mo:

forward reward = w f · vx

La recompensa total se calcula como la suma de la recom-
pensa de avance y la recompensa por estar saludable:

rewards = forward reward+healthy reward+head height reward

2.3. Entrenamiento

Como ya se ha mencionado, para el entrenamiento se ha
utilizado el framework RL Baselines3 Zoo (Raffin, 2020) y,
por ende, los algoritmos que este tiene implementados. Para
seleccionar el algoritmo que mejor optimice el problema de la
caminata en nuestro modelo, es fundamental analizar el tipo
de problema que se presenta. Hacer que un robot humanoide
aprenda a caminar utilizando algoritmos de aprendizaje por re-
fuerzo es un problema de control continuo. Para resolverlo, el
modelo dispone de un rango de acciones conocido como “ac-
tion space”. Este conjunto de acciones representa las fuerzas
aplicadas a cada articulación; ası́, a mayor número de grados
de libertad en nuestro modelo, mayor será el “action space y,
por tanto, la complejidad computacional del problema.

Asimismo, el algoritmo que utilicemos debe lograr un
equilibrio entre la exploración de nuevas estrategias de mo-
vimiento y la explotación de estrategias ya aprendidas, con el
fin de optimizar su rendimiento.

Tras analizar el tipo de problema al que nos enfrenta-
mos, decidimos explorar el entrenamiento del modelo con
tres algoritmos diferentes: SAC (Soft Actor-Critic) (Haarno-
ja et al., 2018), TD3 (Twin Delayed DDPG) (Dankwa and
Zheng, 2019) y PPO (Proximal Policy Optimization) (Schul-
man et al., 2017). Durante el entrenamiento, observamos el
progreso comparando la media del aprendizaje de explora-
ción. Este valor nos indica la media de la recompensa calcu-
lada a lo largo de una serie de episodios de simulación; por
tanto, cuanto mayor sea este valor, mejor responderá nuestro
modelo al problema.

Los resultados obtenidos durante el entrenamiento fueron
los siguientes:
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Figura 4: Promedio de la longitud de los episodios ep len mean durante el
entrenamiento de los algoritmos SAC, PPO y TD3.

Esta gráfica muestra la evolución del promedio de la lon-
gitud de los episodios ep len mean durante el entrenamiento
de los tres algoritmos. En el eje X se representan los pasos de
entrenamiento, mientras que en el eje Y se muestra la longitud
media del episodio. El algoritmo SAC (naranja) se estabiliza
en una longitud media de episodio más alta que PPO (rojo)
y TD3 (azul), lo que indica una mayor eficiencia en términos
de mantener episodios más largos. Esto sugiere que el agente
entrenado con SAC es más estable y capaz de sobrevivir más
tiempo en el entorno. En contraste, PPO tiene un rendimien-
to significativamente menor, mientras que TD3 supera a PPO
pero no alcanza la eficiencia de SAC.

Dado que los resultados obtenidos muestran que el algorit-
mo Soft Actor-Critic (SAC) ofrece un rendimiento superior en
comparación con otros algoritmos evaluados, hemos decidi-
do centrarnos exclusivamente en su implementación. A con-
tinuación, se detallan los componentes y pasos clave para la
implementación del algoritmo SAC.

2.3.1. Soft Actor-Critic (SAC)
Desarrollado en 2018 por miembros de la Universidad de

Berkeley en colaboración con Google, SAC es considerado ac-
tualmente uno de los algoritmos de aprendizaje por refuerzo
más eficientes en el campo de la robótica. Este algoritmo se
basa en el aprendizaje por refuerzo de entropı́a máxima, don-
de el objetivo es encontrar la polı́tica óptima que maximice la
recompensa esperada a largo plazo y la entropı́a a largo plazo,
definido por la siguiente ecuación:

J(π) =
T∑

t=0

E(st ,at)∼ρπ
[
r(st, at) + αH(π(· | st))

]
.

J(π): Función objetivo de la polı́tica π.

t: Paso temporal.

T : Horizonte temporal.

E(st ,at)∼ρπ : Esperanza sobre la distribución de estados st

y acciones at siguiendo la polı́tica π.

r(st, at): Recompensa obtenida al realizar la acción at

en el estado st.

α: Coeficiente de ponderación de la entropı́a.

H(π(· | st)): Entropı́a de la polı́tica π en el estado st.

ρπ: Distribución de probabilidad inducida por la polı́tica
π.

3. Resultados

El proceso de entrenamiento del modelo tiene la siguiente
forma:

Figura 5: Entrenamiento con SAC.

Al comienzo del entrenamiento (0 a 1 millón de pasos),
se observa un rápido incremento en la longitud media de los
episodios, indicando que el modelo está aprendiendo rápida-
mente a mantenerse en pie y moverse de manera más estable.
Entre 1 y 3 millones de pasos, la gráfica sigue mostrando una
tendencia ascendente, aunque a un ritmo más lento, sugiriendo
que el modelo sigue mejorando, pero a medida que se enfrenta
a desafı́os más complejos en la tarea de caminar, el progreso
se vuelve más gradual. A partir de los 3 millones de pasos y
hasta los 8 millones, la gráfica muestra una tendencia a estabi-
lizarse alrededor de una longitud media de episodios superior
a 1000, lo que indica que el modelo ha alcanzado un punto
de rendimiento consistente, donde las mejoras adicionales son
mı́nimas y el modelo puede caminar de manera estable duran-
te largos perı́odos.

El algoritmo SAC ha demostrado ser efectivo en el entre-
namiento del modelo para la tarea de caminar del robot hu-
manoide. La longitud media de los episodios aumenta signi-
ficativamente durante las primeras fases del entrenamiento y
se estabiliza en un alto nivel, lo que sugiere que el robot ha
aprendido a caminar de manera efectiva y sostenida.

Una vez entrenado el modelo con el algoritmo SAC, es
momento de comprobar cómo ha aprendido nuestro modelo
de TEO a resolver el problema planteado. Para ello, se lanza
la simulación con los valores de control que han maximizado
la función de aprendizaje dada. Estos valores se guardan en un
archivo zip que, al pasárselos al modelo en simulación, hacen
que el modelo se comporte como muestra la figura 6, enlace a
vı́deo.

https://youtu.be/FreaNDaNNMU
https://youtu.be/FreaNDaNNMU
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Figura 6: Secuencia de la caminata de TEO.

Como se puede observar en la imagen superpuesta, el mo-
delo es capaz de caminar. Para ello, necesita valerse de los
brazos para mantener el equilibrio mientras avanza con las ro-
dillas flexionadas y los pies. En esta simulación, el modelo es
capaz de avanzar, en la mayorı́a de los casos, indefinidamente
a lo largo del eje x sin caerse ni perder el equilibrio en ningún
momento.

Otra prueba realizada fue entrenar al modelo para que fue-
ra capaz de caminar hacia atrás, obteniendo los resultados de
la figura 7, enlace a vı́deo.

Figura 7: Secuencia de la caminata hacia atrás de TEO.

Al igual que cuando avanza hacia adelante, aquı́ el mode-
lo sigue valiendo de los brazos para mantenerse en equilibrio
y utiliza las rodillas y pies para desplazarse. A diferencia del
modelo anterior, en este caso se observó que, a lo largo del
tiempo, el modelo no es capaz de mantenerse indefinidamente
de pie. Esto se debe al error acumulado durante la caminata.
Para solucionar esto, necesitarı́amos más tiempo de simula-
ción para refinar el modelo.

Cabe destacar que la función de aprendizaje es vital para
que el modelo aprenda a realizar la tarea de manera “normal”
ya que de lo contrario nos podemos encontrar con casos como
el de la figura 8, en el que el modelo aprende a caminar, pero
no de la manera en que nosotros deseamos, enlace a vı́deo.

Figura 8: Secuencia de un modo de “caminar” de TEO.

Esto se debı́a en parte a que el centro de masas de la cabeza
no tenı́a relevancia en los primeros entrenamientos.

4. Conclusiones

El problema de la marcha en robots humanoides sigue
siendo un desafı́o complejo sin solución generalizada. La im-
plementación efectiva es crucial, dado su potencial para tareas
en entornos humanos, desde asistencia en el hogar hasta res-
cate.

El aprendizaje por refuerzo ofrece una alternativa prome-
tedora a los métodos de control clásico, pero introduce des-
afı́os como la calibración precisa de hiperparámetros y costos
especı́ficos para cada modelo, limitando su generalización.

Además, definir matemáticamente la tarea presenta otro
reto. Aunque mover al robot en el eje x es sencillo, especificar
cómo debe caminar es complicado. Durante los experimentos,
se observó que sin una función de costo adecuada, el robot
avanzaba de formas no deseadas, como arrastrándose o sal-
tando. Esto subraya la importancia de definir el problema con
precisión.

En este trabajo, logramos que el humanoide TEO cami-
ne de manera ”humana”mediante múltiples entrenamientos y
ajustes de parámetros y costos, encontrando un conjunto que
generaliza bien el problema.

El siguiente desafı́o es la implementación en el robot real,
una transición crı́tica aún no completamente resuelta. Las si-
mulaciones no capturan todas las complejidades del mundo
real, como imperfecciones del hardware y variaciones ambien-
tales. Transferir un modelo de simulación a un robot fı́sico
implica adaptar el modelo a sensores y actuadores reales y
gestionar la incertidumbre en el entorno fı́sico.

Agradecimientos

La investigación que ha conducido a estos resultados ha
recibido financiación del proyecto COMPANION-CM: Inte-
ligencia artificial y modelos cognitivos para la interacción
simétrica humano-robot en el ámbito de la robótica asisten-
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