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Resumen

El aprendizaje por refuerzo (RL) suele asumir tiempos de paso fijos en el bucle de control, ignorando las discrepancias
temporales entre simulación y realidad, ası́ como el efecto de las latencias existentes en dicho software. Esto puede degradar el
rendimiento al transferir la simulación a la realidad (sim-to-real gap). Este trabajo presenta una solución desacoplada que permite
una ejecución de RL ası́ncrona, agnóstica al algoritmo y con tratamiento explı́cito del tiempo. Al aislar el algoritmo del agente en
bucles independientes, se superan las limitaciones de los marcos de desarrollo sı́ncronos tradicionales. Esto facilita la integración
con robots fı́sicos y simuladores, permitiendo implantar estrategias de RL con tiempo de paso variable. Nuestra herramienta es
compatible con bibliotecas como Stable-Baselines3, simuladores como MuJoCo y robots como el Panda de Franka Emika. Una
validación experimental preliminar ha demostrado su efectividad con dicho robot manipulador, y la versión inicial del software
ha sido puesta a disposición de la comunidad en GitHub: https://github.com/uncore-team/rl_spin_decoupler.

Palabras clave: Manipuladores robóticos, Aprendizaje por refuerzo, Tiempo de paso variable, Despliegue ası́ncrono,
Arquitectura software distribuida.

A preliminary approach for the asynchronous deployment of reinforcement learning software on physical systems.

Abstract

Reinforcement Learning (RL) usually assumes fixed timesteps, ignoring temporal discrepancies between simulation and
reality and the effects of system latencies. These factors can degrade performance in sim-to-real transfer. This work introduces
a fully decoupled solution enabling asynchronous, algorithm-agnostic, and time-aware RL deployment. Our approach isolates
the algorithm from the agent into independent loops, overcoming the limitations of traditional synchronous frameworks. This
facilitates integration with physical robots and closed-source simulators, enabling variable-time RL strategies. Our tool is com-
patible with libraries like Stable-Baselines3, simulators such as MuJoCo, and robots like the Franka Emika Panda. A preliminary
experimental validation has demonstrated its effectiveness with such a robotic manipulator, and an initial version of the software
has been made available to the community on GitHub: https://github.com/uncore-team/rl_spin_decoupler.

Keywords: Robotic manipulators, Reinforcement Learning, Asynchronous Deployment, Variable timestep, Distributed
Software Architecture.

1. Introducción

El aprendizaje por refuerzo (RL), y especı́ficamente el RL
profundo (DRL), ha surgido como paradigma fundamental pa-

ra la toma de decisiones autónoma en sistemas robóticos Le
et al. (2024); Al Mahmud et al. (2024); Prasuna and Pottu-
ru (2024). El RL ofrece una alternativa robusta a los métodos
tradicionales de control al permitir que los agentes aprendan

∗Autor para correspondencia: adrianb_arias@uma.es
Attribution-NonCommercial-ShareAlike 4.0 International (CC BY-NC-SA 4.0)

https://github.com/uncore-team/rl_spin_decoupler
https://github.com/uncore-team/rl_spin_decoupler
adrianb_arias@uma.es
https://doi.org/10.17979/ja-cea.2026.47.13751
https://creativecommons.org/licenses/by-nc-sa/4.0/deed.es
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comportamientos óptimos mediante la interacción con el en-
torno. Durante la última década, la integración del RL en la
robótica ha impulsado avances significativos en tareas como
la manipulación Elguea-Aguinaco et al. (2023) o la navega-
ción autónoma Zhu and Zhang (2021), entre muchas otras.

Sin embargo, la mayor parte de la investigación existen-
te sigue limitada a entornos simulados, con una transferen-
cia reducida a robots reales. Esta brecha se debe, en parte, al
uso generalizado de arquitecturas software sı́ncronas que he-
redan la estructura secuencial del formalismo subyacente: los
Procesos de Decisión de Markov (MDP) Puterman (2014). En
dicho enfoque, el código del algoritmo de RL y el del agen-
te fı́sico se modelan entrelazados en un único bucle software
que corre en un hilo de ejecución también único; además, los
MDP ignoran los retrasos existentes, a menudo estocásticos,
que aparecen tanto en el RL como en el agente, y en las in-
teracciones entre ambos. Descartar la dinámica temporal pro-
voca que las implementaciones literales sobre MDPs resulten
poco representativas de las condiciones del mundo real, indu-
ciendo variabilidad en los resultados del aprendizaje y en su
ejecución en distintas máquinas, ası́ como agravando proble-
mas de inestabilidad e ineficiencia de muestreo en el bucle de
control Dulac-Arnold et al. (2019); Ibarz et al. (2021).

Existen varios frameworks de desarrollo para RL amplia-
mente utilizados por la comunidad, como Gymnasium Towers
et al. (2024) y Stable-Baselines3 Raffin et al. (2021). Aun-
que estos frameworks proporcionan interfaces estandarizadas
e implementaciones fiables de los algoritmos, lo que facilita
la reproducibilidad, dependen de tiempos de paso fijos y eje-
cución sı́ncrona, lo que los hace susceptibles a los problemas
mencionados. Hay por tanto una demanda de una arquitec-
tura de software especı́fica que permita el despliegue de RL
ası́ncrono con un procedimiento de desacoplamiento entre al-
goritmo de aprendizaje y agente que facilite el análisis de los
efectos temporales en el despliegue del sistema (ver Fig. 1).

Hasta la fecha, existen pocas aproximaciones de este ti-
po. En Yuan and Mahmood (2022) se presenta una arquitectu-
ra ası́ncrona que considera las interacciones RL-agente, pero
requiere modificaciones en el algoritmo de RL e implica una
carga computacional relevante al realizar inferencias repetidas
en el lado del agente, algo poco práctico en robots de pequeño
tamaño o con poca capacidad de cómputo a bordo. Otro traba-
jo relevante, Mahmood et al. (2018), adopta una arquitectura
desacoplada para examinar el impacto de las latencias softwa-
re, pero su análisis de las duraciones de acción sigue siendo
superficial al centrarse exclusivamente en las recompensas re-
sultantes sin detallar los procesos temporales involucrados.

Aquı́ proponemos una solución de software minimalista y
agnóstica al algoritmo: RL-Spin-Decoupler, que logra un des-
pliegue de RL totalmente desacoplado y ası́ncrono. La solu-
ción implementa patrones de software Adapter Gamma et al.
(1994) que centralizan las comunicaciones entre los bucles
de RL y del agente. A diferencia de trabajos previos, es-
te enfoque no altera el algoritmo de aprendizaje, el espacio
de acción o la estructura de la polı́tica, haciéndolo compati-
ble con herramientas como las ya mencionadas (p.ej., Stable-
Baselines3 Raffin et al. (2021)), simuladores abiertos como
MuJoCo Todorov et al. (2012) y plataformas de hardware ce-
rradas como Franka Emika Haddadin (2024). Al aislar com-
pletamente la ejecución del algoritmo de RL del bucle del

agente, nuestra herramienta permite manejar tiempos de paso
variables y garantiza la monitorización de las latencias. Hasta
donde sabemos, esta es la primera solución de código abierto
que permite un desacoplamiento arquitectónico orientado al
RL en robótica con tratamiento explı́cito del tiempo.

Figura 1: RL-Spin-Decoupler permite un despliegue de RL totalmente des-
acoplado y ası́ncrono tanto en robots simulados como fı́sicos.

El resto del artı́culo se organiza ası́: la sección 2 presenta
el planteamiento del problema; la sección 3 describe el diseño
del RL-Spin-Decoupler; la sección 4 detalla un caso de uso
con un manipulador Franka Emika simulado y en real; y, por
último, la sección 5 que recoge las conclusiones del trabajo.

2. RL con tratamiento explı́cito del tiempo

El despliegue de RL en sistemas robóticos fı́sicos intro-
duce desafı́os a menudo ignorados. Dado que la mayorı́a de
las implementaciones actuales asumen tiempos de paso fijos
y ejecución sı́ncrona tanto del algoritmo de aprendizaje como
de los procesos de observación y ejecución de acciones en el
agente, se omiten las discrepancias temporales entre simula-
ción y realidad (sim-to-real gap). Además, integrar el algorit-
mo de RL y el bucle de control del agente en un mismo hilo de
CPU puede ser inviable en plataformas robóticas o simulado-
res fı́sicamente realistas como CoppeliaSim Robotics (2024),
que proporcionan códigos cerrados.

Incluso cuando la fusión sı́ncrona basada en una imple-
mentación literal de un MDP es factible, las latencias de co-
municación, sensorimotoras y de cómputo asociado al propio
RL provocan que el tiempo efectivo durante el que se ha ejecu-
tado la última acción (denominado aquı́ LAT, last action time)
difiera del valor nominal establecido por el propio algoritmo
de aprendizaje. Esta desviación altera los efectos de las re-
compensas, estados y acciones previamente definidos, exacer-
bando la brecha sim-to-real al transferir las polı́ticas a robots
reales Salvato et al. (2021); Zhao et al. (2020).

El LAT puede diferir significativamente según diversas si-
tuaciones, de las que las más relevantes son:

Ideal: El agente final es simulado y opera más rápido
que el tiempo real. Si los cálculos de RL finalizan antes
del tiempo de paso nominal, o si durante dichos cálculos
la simulación está detenida, el sistema se comporta de
forma muy cercana a un MDP puro, sin grandes efectos
de la dinámica temporal que ocurrirı́a en una implanta-
ción real, la cual está siendo ignorada.

Aproximado: El sistema fı́sico o simulado cumple el pa-
so nominal excepto por retrasos estocásticos debidos a
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latencias en el software. Existen ciertos lı́mites para eje-
cutar procesos adicionales (como la repetición de expe-
riencias) sin desviarse de la duración nominal.

Estricto o de tiempo real: Requiere un acoplamien-
to sı́ncrono en hardware con capacidades determinis-
tas. Minimiza latencias y garantiza el cumplimiento del
LAT nominal si el RL es suficientemente rápido.

Sobrecargado: El tiempo de cómputo excede el nomi-
nal frecuentemente. Esto puede ocurrir en arquitecturas
sı́ncronas o agentes reales, invalidando los resultados de
simulación y deteriorando severamente el rendimiento.

Esta diversidad de escenarios subraya la importancia de
monitorizar los tiempos para comprender su impacto en la
convergencia y la seguridad del RL. Como ventaja adicional
de un despliegue ası́ncrono y desacoplado como el propues-
to, dichos datos se pueden recopilar con mayor precisión. Los
principales retardos que pueden monitorizarse son:

De comunicación: En sistemas de computación distri-
buida a bordo o cuando el aprendizaje se ejecuta en
máquinas externas potentes Mahmood et al. (2018).

De selección de acción: Dependiente de la complejidad
de la polı́tica de comportamiento (behaviour policy) y
de la capacidad de cómputo y multiprocesamiento.

De actualización: Tiempo necesario para actualizar el
modelo. Se podrı́a evitar este retraso modificando el
software de RL para permitir una asincronı́a total, pero
eso añadirı́a el coste de transferencia de modelos entre
agente y RL y el de hacer inferencias locales.

Del sistema: Retrasos subyacentes, como la respuesta
de los actuadores, los ciclos de muestreo de los senso-
res o los perı́odos de control impuestos por el agente.

3. Ejecución ası́ncrona del software robótico de RL

En este artı́culo presentamos una versión preliminar de
una herramienta desarrollada en Python Van Rossum and Dra-
ke (2009) que integra las implementaciones del agente y del
RL sin modificar los algoritmos o controladores preexisten-
tes. La comunicación entre ambos componentes se realiza me-
diante sockets TCP Postel (1981) de forma transparente, lo que
garantiza un desacoplamiento fiable durante el entrenamiento
y la explotación, facilitando además la conexión con robots
fı́sicos que utilicen esta tecnologı́a.

Este diseño hace que ambos lados (agente / RL) tengan bu-
cles de control desacoplados y ejecutando a distintas frecuen-
cias, de manera que, ası́ncronamente, el segundo envı́a accio-
nes al primero y el primero devuelve observaciones. Nóte-
se que, mientras el agente no recibe una nueva acción, sigue
ejecutando la anterior. Esto contrasta con otros enfoques, co-
mo Yuan and Mahmood (2022), donde el agente puede inferir
nuevas acciones en ese caso. Nuestra aproximación: (i) evita
alterar la estructura interna del algoritmo de aprendizaje, (ii)
reduce la complejidad computacional y de memoria al no te-
ner que compartir el modelo aprendido hacia el agente, y (iii)
facilita el análisis de los retardos. El inconveniente es que las

acciones ejecutadas pueden extenderse más allá de sus tiem-
pos nominales; si los perı́odos de control son cortos, la polı́tica
no deberı́a verse afectada significativamente por este motivo.

La versión preliminar del RL-Spin-Decoupler se estructura
principalmente en dos clases, RLSide y AgentSide, que son
las encargadas de implementar el patrón Adapter y de encap-
sular la interacción entre el algoritmo de RL y el agente. Con
este fin, la clase RLSide ofrece métodos para que el algoritmo
de aprendizaje solicite observaciones o envı́e acciones:

resetGetObs(): Ordena el reinicio del agente y su en-
torno, esperando hasta recibir la primera observación.

stepSendActGetObs(action): Envı́a una acción al
agente y recupera la observación resultante, el tiempo
medido en el agente (simulado o real) y el tiempo real
de ejecución si difiere del anterior.

stepExpFinished(): Indica la finalización del proce-
so y señala el cierre de la comunicación al agente.

La clase AgentSide, por otra parte, ofrece métodos para
el bucle de ejecución del agente (simulador o robot fı́sico):

readWhatToDo(): lee instrucciones del lado de
RL y devuelve los siguientes comandos al agente:
RESET SEND OBS - reiniciar episodio y enviar observa-
ción inicial; REC ACTION SEND OBS - ejecutar acción y
enviar la observación resultante al RL; y FINISH - fina-
lizar experimento y cerrar comunicaciones.

stepSendLastActDur(): reporta el tiempo de ejecu-
ción real de la última acción (LAT) según el reloj del
agente y el real. Esta información es clave para el trata-
miento explı́cito del tiempo, permitiendo cuantificar la
discrepancia respecto al tiempo de paso nominal.

En caso de usar relojes distintos por ejecución distribuida
o simulación ası́ncrona, los problemas de sincronización pue-
den gestionarse mediante métodos especializados (véase, por
ejemplo, Fernández-Madrigal et al. (2020)).

4. Caso de uso: Manipulador Franka Emika

En esta sección se presenta un caso de estudio que emplea
RL-Spin-Decoupler en un robot manipulador con el algoritmo
de aprendizaje Soft Actor-Critic (SAC) Haarnoja et al. (2019).

4.1. Implementación y Configuración temporal
La Fig. 2 detalla el despliegue software en el sistema

Franka Emika. En este caso se usan las bibliotecas Gymna-
sium Towers et al. (2024), Stable-Baselines3 Raffin et al.
(2021), dm robotics panda Elsner (2023) y el simulador fı́si-
camente realista MuJoCo Todorov et al. (2012). Nótese que
dm robotics panda proporciona una API válida tanto para si-
mular el robot como para controlarlo fı́sicamente. Para facili-
tar la integración ası́ncrona y el tratamiento explı́cito del tiem-
po, se definen tres parámetros:

PHYSICS TIMESTEP (0.002s): Perı́odo de simulación
del motor fı́sicamente realista MuJoCo.

CONTROL TIMESTEP (0.05s): Perı́odo de acción del
agente dm robotics panda sobre el robot simulado o
fı́sico; debe ser mayor que PHYSICS TIMESTEP.
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task.py

Task()

CONFIG.py

dm_robotics_pandaStable-Baselines3

rl_spin_decoupler

action

observation

rl_side.py

SB3 Model

OBSACT

PandaEnv

ACTOBS

RLSide()

step() /reset()

panda_side.py

PandaEnvironment

run_loop.run()

ACTOBS

AgentSide() step()

class StepState(Enum)Agent

Figura 2: Arquitectura de software de RL ası́ncrona para el robot Franka Emika utilizando RL-Spin-Decoupler.

RL TIMESTEP (0.1s): Perı́odo de toma de decisiones del
RL cuando recibe una nueva observación. Al ser el ma-
yor, el agente puede tener que extender la última acción
durante varios ciclos de control hasta recibir una nueva.

La arquitectura se organiza en cuatro archivos especializa-
dos: task.py define la tarea de aprendizaje; CONFIG.py cen-
traliza los parámetros; panda side.py gestiona el entorno
del robot mediante la clase AgentSide; y rl side.py ejecu-
ta el algoritmo SAC empleando la clase RLSide. El software
de esta integración esta libremente disponible en el repositorio
de GitHub https://github.com/uncore-team/franka_

rl.

4.2. Validación experimental y Resultados
Para la validación de la propuesta presentada, se ha di-

señado un experimento en el que el manipulador debe alcan-
zar un objetivo lo más rápido posible. Los espacios de obser-
vación (O) y acción (A) se definen en las ecuaciones 1 y 2,
respectivamente.

O =
{
(ẋEF , xEF , d, f ) ∈ R3 × R3 × R × R,
ẋ ∈ [−ẋmax, ẋmax], x ∈ [−xmax, xmax],
d ∈ [0, dmax], f ∈ [0, fmax]

} (1)

A =
{
ẋd

EF ∈ R3, ẋd
EF ∈ [−ẋmax, ẋmax]3

}
, (2)

donde (ẋEF , xEF) representan la velocidad y la posición actua-
les del efector final (EF), respectivamente; d denota la distan-
cia euclı́dea entre la posición del EF y el punto objetivo; f es la
magnitud de la fuerza medida en el EF; y (ẋd

EF , x
d
EF) constitu-

yen la velocidad y la posición deseadas del EF, respectivamen-
te. Asimismo, dmax = 3 m corresponde a la distancia máxima
medible al objetivo; xmax = 1.5 m es la distancia máxima me-
dible al objetivo a lo largo de cada eje; ẋmax = 0.5 m/s re-
presenta la velocidad máxima permitida del EF en cada eje; y
fmax = 100 N es la magnitud de fuerza máxima medible.

La función de recompensa R (Ec. 3) es diferenciable, está
normalizada (K = 100), y penaliza la distancia recorrida
(kd = 89), la fuerza ejercida (k f = 5), la velocidad del efector
final (kv = 5) y el tiempo empleado en alcanzar el objetivo
(kt = 1).

R = −
1
K

(
kd ·

d
dmax

+ k f ·
f

fmax
+ kv ·

∥ẋEFt−1 − ẋEFt∥
√

3 · ẋmax
+ kt

)
(3)

El entrenamiento se llevó a cambo en simulación (50.000
episodios) utilizando la infraestructura de hardware del
IMECH.UMA IMECH.UMA (2025). Posteriormente, las
pruebas de explotación consistieron en desplazar el efector
final –tanto en simulación como en hardware real– a cuatro
posiciones dispuestas en forma de cuadrado en el plano YZ de
la base del manipulador.

Los resultados mostrados en la Fig. 3 confirman la natu-
raleza ası́ncrona entre el agente y el algoritmo de RL: la po-
sición y la velocidad deseadas, proporcionadas por rl side

con un timestep de 0.1 s, presentan una menor densidad de
puntos que los valores reales, suministrados por panda side

con un timestep para la simulación de la fı́sica de 0.002 s. Asi-
mismo, se observa que en el escenario simulado –en el cual
se desarrolló el aprendizaje– el comportamiento real se ajusta
con mayor precisión a las consignas deseadas, particularmen-
te en los estados estacionarios de posición y en el perfil de
velocidad.

La Fig. 4 muestra la evolución del LAT (Last Action Ti-
me o tiempo de la última acción) a lo largo de un experimen-
to realizado en el entorno simulado durante la explotación de
la polı́tica obtenida. La lı́nea horizontal magenta, situada en
0.1 s, indica el timestep de RL nominal establecido para di-
cho experimento. A partir de esta gráfica, se concluye que el
LAT real es, efectivamente, superior al timestep nominal fija-
do y que, además, presenta una fluctuación temporal (jitter)
significativa.

Figura 4: Evolución del LAT por paso para el modelo entrenado con timestep
de RL nominal de 0.1 s durante la ejecución de la polı́tica aprendida en el
entorno de simulación.

Las pruebas experimentales recopiladas en esta sección
demuestran que RL-Spin-Decoupler constituye una aproxima-
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Figura 3: Explotación de la polı́tica aprendida en el caso de uso: (a) en un entorno simulado y (b) en un entorno real. Ambas figuras recogen la posición deseada
(xd

EE) y real (xEE) del efector final (gráfico superior) y la velocidad deseada (ẋd
EE) y real (ẋEE) (gráfico inferior) de un experimento. Nótese que, dado que la

tarea se realiza en el plano YZ con respecto al sistema de referencia de la base del manipulador, solo se han representado los valores para dichos ejes.

ción válida para ejecutar eficazmente tareas de RL ası́ncronas
en sistemas tanto fı́sicos como simulados sin modificar el soft-
ware de control ni el algoritmo de aprendizaje; asimismo, di-
cha herramienta proporciona datos detallados para el análisis
y el tratamiento explı́cito del factor temporal.

5. Conclusiones

Este artı́culo ha presentado la versión preliminar del RL-
Spin-Decoupler, un marco de software minimalista, de código
abierto y agnóstico respecto al algoritmo de RL, diseñado pa-
ra permitir una ejecución ası́ncrona con tratamiento explı́cito
del tiempo en sistemas robóticos. A diferencia de las arquitec-
turas sı́ncronas convencionales, que asumen tiempos de paso
fijos, nuestro enfoque emplea patrones software Adapter para
lograr un diseño totalmente desacoplado. Esto permite que el

algoritmo de RL y el agente operen de forma independiente
sin necesidad de modificar los controladores robóticos o las
implementaciones de RL preexistentes.

RL-Spin-Decoupler ofrece tres ventajas estratégicas para
la investigación: (i) proporciona un mecanismo práctico para
integrar RL en robots fı́sicos y simuladores cerrados, facilitan-
do la transferencia sim-to-real; (ii) permite la monitorización
detallada de la dinámica temporal (como el LAT y latencias de
comunicación), factores crı́ticos para analizar la eficiencia de
muestreo, la estabilidad y el rendimiento general, ası́ como el
sim-to-real gap; y (iii) garantiza compatibilidad con ecosiste-
mas ampliamente adoptados como Stable-Baselines3, MuJo-
Co, CoppeliaSim y el robot Franka Emika Panda, asegurando
su facilidad de adopción.

La efectividad del software se ha validado mediante un
experimento con un manipulador Franka Emika. Los resulta-
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dos confirman la capacidad de la herramienta para preservar la
ejecución de la tarea en entornos simulados y reales sin alterar
el software existente. Las diferencias en las tasas de mues-
treo entre los bucles del RL y del agente ratifican la naturaleza
ası́ncrona del despliegue.

Como trabajo futuro, se planea delimitar y evaluar explı́ci-
tamente cada componente temporal para analizar cómo las la-
tencias influyen en la estabilidad del entrenamiento. Asimis-
mo, RL-Spin-Decoupler servirá de base para desarrollar algo-
ritmos avanzados que consideren explı́citamente duraciones
de acción variables y retrasos estocásticos.
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