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Resumen—En este artı́culo se presenta el Dyna-0, un robot
cuadrúpedo para investigación en estrategias de locomoción y
robustez de movimiento, que, basado en un diseño open-source
impreso en 3D y mediante una computadora embebida, logra un
movimiento robusto en una variedad de terrenos. Las estrategias
de locomoción son generadas mediante aprendizaje reforzado
en un ambiente simulado. En este trabajo se muestra cómo
se pueden lograr marchas robustas valiéndose simplemente de
estrategias simples de control lineal donde los sensores de entrada
se mapean a los actuadores usando una matriz. Esta estrategia
simple logra generalizar la robustez del andar a muchas clases
de movimientos incluyendo roto-traslaciones en cualquiera de
las direcciones paralelas al piso, aunque solamente haya sido
entrenado caminando hacia adelante a velocidad constante. En
particular, se trabaja sobre como robustecer un estilo de cami-
nata predefinido, usando exclusivamente sensores propioceptivos,
especialmente sensores inerciales. Otro foco de la investigación
es la transferencia de lo aprendido entre el mundo simulado y la
realidad, y posibles técnicas que ayuden a cerrar la brecha que
separa los dos mundos, tales como aleatorización de parámetros
o adaptación del dominio.
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I. INTRODUCCIÓN

I-A. Relevancia del problema

La robótica móvil tiene numerosas aplicaciones en la ac-
tualidad; en la industria, tareas de búsqueda y rescate, en la
exploración espacial, y muchas otras. En particular, los robots
terrestres han sido una de las plataformas que más auge han
tenido, principalmente aquellos que utilizan ruedas para su
locomoción. Sin embargo, en ciertas aplicaciones es necesario
trasladarse en terrenos más adversos, y si bien existen variantes
que les permiten a los robots con ruedas adaptarse a muchos
de estos escenarios, para un gran número de aplicaciones este
método de locomoción no resulta adecuado. Por ejemplo, en
una aplicación de búsqueda y rescate, en la cual el robot debe
trasladarse en un camino con rocas o escombros, los vehı́culos
con ruedas no tienen la versatilidad necesaria. Incluso en
muchas aplicaciones en las cuales actualmente se utilizan este
tipo de vehı́culos resulta necesario adecuar el ambiente, esto
ocurre en oficinas o galpones en los cuales hay escaleras o
terrenos irregulares que presentan un desafı́o para los robots
con ruedas.

En resumen, las ventajas de cuadrúpedos por sobre robots
con ruedas son:

Alta movilidad en suelos no estructurados.

Figura 1: Fotografı́a de la plataforma robótica en posición de
reposo

Buena capacidad de carga y eficiencia en superficies casi
imposibles para otros tipos de robots.
Altı́sima maniobrabilidad.
Probado e inspirado en la naturaleza.

En los últimos años ha habido un considerable avance en
el desarrollo de plataformas robóticas terrestres que utilizan
patas para su locomoción. Estos robots han demostrado ser
de utilidad para trasladarse en entornos complejos y realizar
tareas de manera autónoma. Uno de los principales desafı́os
de este tipo de plataformas es el control, ya que sus dinámicas
son altamente no lineales e inestables, y, por lo tanto, requieren
estrategias capaces de lograr un buen rendimiento asegurando
robustez. A su vez, el diseño del algoritmo de control que
permite al vehı́culo seguir una trayectoria establecida también
es un problema complejo, al ser este un problema sobre-
dimensionado, y que depende del desempeño del algoritmo
de control encargado de la estabilidad. Este proyecto tiene
como objetivo el diseño de estrategias de control para ro-
bots cuadrúpedos. En particular el tipo de problema resulta
interesante para explorar estrategias basadas en aprendizaje
de máquina, más especı́ficamente en aprendizaje por refuerzo
y aprendizaje por imitación, las cuales han demostrado ser
técnicas de utilidad para este tipo de aplicaciones.



I-B. Reseña histórica

En la década del 80, Marc Raibert (fundador de Boston
Dynamics) y Shimoyama llevaron a cabo un estudio de la
cinemática de robots cuadrúpedos y publicaron uno de los
primeros trabajos en el área [1], que ha servido de referencia
a muchos de los trabajos posteriores.

A partir del año 2000, el desempeño de los robots cuadrúpe-
dos ha evolucionado de manera notable, principalmente debido
al avance en dispositivos electromecánicos y a los sistemas
microelectromecánicos, MEMS.

En 2015, el ETH desarrolló un nuevo robot cuadrúpedo lla-
mado ANYmal [2], que está diseñado para un funcionamiento
autónomo en entornos complejos. ANYmal puede percibir la
información del entorno a su alrededor para la creación y
localización de mapas utilizando sensores láser y cámaras. Por
lo tanto, este robot móvil puede seleccionar puntos de apoyo
adecuados mientras camina y planificar su ruta de navegación
de forma autónoma.

II. METODOLOGÍA

Se busca robustecer la caminata mediante el uso de estra-
tegias simples que aprovechen el aprendizaje de máquina. En
este caso, la estrategia de control está definida mediante una
matriz, la cual, en conjunto con un generador de trayectorias,
mapea un vector de estado a un conjunto de acciones aplicadas
a cada actuador. En concreto, se buscó lograr un trote estable
resistente a perturbaciones del terreno y medianamente rápido
que utiliza sólo información de un sensor inercial IMU para
lograr la robustez.

II-A. Simulación

Se trabajó con el motor fı́sico open-source llamado Bullet,
corriendo con el simulador de robótica PyBullet [3]. Este es
un simulador con foco en aprendizaje automático, especial-
mente en entornos de Gym [4] que facilitan y sistematizan
la investigación en aprendizaje por refuerzo. En la Fig. 2a se
puede ver el Dyna-0 simulado en Pybullet.

El simulador está basado principalmente en los ambientes
implementados para el Minitaur [5] y el OpenQuadruped [6],
con algunas funcionalidades extra que fueron adicionadas por
los autores.

Las dos partes principales de la simulación son el robot
articulado y el suelo.

La topologı́a y parte fı́sica del robot está definida en un
archivo formato URDF. Éste describe los aspectos visuales del
cuadrúpedo, las colisiones que le permiten interactuar con el
entorno, y los parámetros fı́sicos como por ejemplo el tensor
de inercia para cada parte móvil con su respectiva masa.

Se modeló la unidad de medición inercial (IMU) aplicando
ruido gaussiano sobre el valor ideal simulado. Este modelado
se explica más detalladamente en la sección II-D. También
se modelaron los servomotores luego de una identificación de
parámetros. En cuanto a software, se simuló latencia para ası́
tener en cuenta el retardo entre que se comanda una acción y
que el robot real se mueve.

(a)

(b) (c)

(d) (e)

Figura 2: (a) Simulador de robótica basado en PyBullet con
foco en aprendizaje reforzado. (b) Representación sólida del
terreno simulado ’colinas’. (c) Estructura alámbrica de la malla
que simula el terreno ’colinas’. (d) Representación sólida del
terreno simulado ’escalones’. (e) Estructura alámbrica de la
malla que simula el terreno ’escalones’.

Se modelaron también diferentes superficies de terreno
con el objetivo de simular la mayor cantidad posible de
configuraciones de terreno. En el simulador, se decidió utilizar
dos geometrı́as diferentes entre sı́, a las que se llamó colinas
y escalones. Estas pueden apreciarse en las Fig. 2b y 2d.

II-B. Marcha

La estrategia de aprendizaje reforzado no produce una mar-
cha por sı́ misma, sino que modula una marcha preexistente
que funciona a lazo abierto como una coreografı́a que mueve
las patas sin importar lo que ocurra en el entorno. Esto último
será explayado más adelante en la sección II-C.

En este trabajo sólo se analizó trote (movimiento alternado
de patas de a pares diagonalmente opuestos), puesto que, éste
produce los resultados más robustos a velocidades medias, en
contraste con caminatas que dependen de equilibrio estático y
están limitadas a velocidades muy bajas. Esta clase de marcha



Figura 3: Parámetros de marcha que modulan el generador de
trayectorias. Nótese que la penetración δ fue magnificada con
fines ilustrativos.

es considerada una de las más eficientes en caninos y es
aquella que se utiliza tı́picamente para evaluación de la marcha
en animales [7].

La marcha usada consiste en un ciclo completo partido en
dos componentes: apoyo y balanceo. La fase S(t) indica en
qué parte del ciclo está cada pata, donde 0 ≤ S(t) < 2,
estando en el tramo de apoyo cuando S(t) < 1 y el de
balanceo cuando S(t) ≥ 1. Siguiendo el trabajo [6], se modeló
el apoyo como una función sinusoidal, Ec. 1, y el balanceo
como una curva de Bézier de 12 puntos, Ec. 2 , basado en las
trayectorias desarrolladas por el MIT para esta aplicación [8].
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Siendo:

L: Largo del paso
S(t): Fase
δ: Profundidad de penetración
ρ: Rotación de las curvas en ẑ
N : Cantidad de puntos de Bézier
P j
i : Componente j del punto de Bézier número i

En la Fig. 3 se observan los parámetros relacionados a la
generación de trayectorias para la marcha.

II-C. Aprendizaje por refuerzo

Se siguió el esquema propuesto por [6], donde la aplicación
de aprendizaje por refuerzo a cuadrúpedos se aplica mediante

una policy que modifica una caminata base a lazo abierto. La
misma, añade un corrector que permite agregar flexibilidad y
responder a perturbaciones externas, trabajando a lazo cerrado.
En la Fig. 4 se puede ver el diagrama de control del sistema.

Figura 4: Diagrama de control, la policy π corrige las posi-
ciones de las patas dadas por el generador de trayectorias

El problema se planteó como un proceso de Markov
parcialmente observable (PMPO). Un PMPO es un proceso
estocástico en tiempo discreto formado por un estado S, una
observación O de dicho estado, una acción A, una matriz de
transición Pa(s, s

′) y una función recompensa Ra(s, s
′). Dado

un estado s, el agente puede tomar una acción a que conduce
a un nuevo estado s′, dado por la matriz de transición Pa,
y obteniendo una recompensa r. El objetivo del aprendizaje
por refuerzo es encontrar una policy óptima π∗(a|o), la cual
maximiza la suma descontada de las recompensas Rγ , siendo
γ el factor de descuento.

Al trabajar con una policy lineal, la misma puede ser
definida mediante una matriz M . De esta forma, podemos
obtener las acciones en base a las observaciones del estado
como:

a = π(o) = Mo (3)

Se usó Augmented Random Search (ARS) [9] para encon-
trar la policy M . Este método es conocido por ser eficiente
tanto durante el entrenamiento como durante la inferencia. Es,
en resumen, una búsqueda aleatoria básica en el espacio de
parámetros (Mij) con algunas mejoras adicionales. Una de
ellas, por ejemplo, asegura un entrenamiento parejo entre todos
los parámetros cuando estos tienen distintas escalas, lo que es
común en el caso de la robótica.

Esencialmente, se aleatorizan los parámetros Mij en ciertas
direcciones ν(δk)ij . Siendo el hiper-parámetro ν, la desviación
estándar del ruido de exploración; δk la matriz de desviación
multiplicativa de la iteración k-ésima, muestreada de una
distribución normal; e ij el elemento en la fila i-ésima y
columna j-ésima.

En cada actualización de parámetros, un grupo de k policies
aleatorizadas son evaluadas como se muestra en la Ec. 4, y
la matriz M es actualizada en la dirección de las que más
recompensa obtuvieron.

πk(o) = (M ± νδk)o (4)



La evaluación está hecha mediante la función recompensa
promediada por paso temporal (Rt = R/Tep). Dicha función
recompensa consiste en tres términos ponderados, cuya suma
ponderada puede verse en la Ec. 5

Dx: Distancia recorrida hacia adelante.
p, r: Rotación del chasis en cabeceo y alabeo, (pitch y
roll en inglés).
ωp, ωr: Velocidad angular del chasis en cabeceo y alabeo.

donde:

R =

Tepisode∑
t

(λDDt
x−λrot(|rt|+ |pt|)−λω(|ωt

r|+ |ωt
p|)) (5)

El espacio de observación consiste en:
p, r: Rotación del chasis en cabeceo y alabeo.
ω: Velocidad angular del chasis (Giróscopo).
a: Aceleración lineal del chasis (Acelerómetro).
S: Fase correspondiente al movimiento de cada pata en
el generador de trayectorias.

Para cada paso de tiempo t, véase el espacio de observaciones
en la Ec. 6.
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El espacio de acciones a consiste en un vector de 14 di-
mensiones, donde se encuentran dos parámetros que modulan
la marcha base (altura de despeje de las patas C y altura del
chasis H) y 12 correctores para las patas, véase la Ec. 7.
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II-D. Pase de simulación a realidad

Como se mencionó, el entrenamiento del controlador se
realizó exclusivamente en simulación. Dado que la misma no
es exactamente igual a la realidad, se implementaron diversas
técnicas para mitigar los efectos que esto puede generar al
evaluar el controlador en el prototipo real. En particular,
usamos dos técnicas conocidas como Identificación de Sistema
y Aleatorización de Dominio. La primera busca modelar los
componentes del cuadrúpedo con alta precisión, mientras que
la segunda busca contemplar posibles errores de modelado,
extendiendo el dominio del sistema, e intentando abarcar el
dominio real dentro del mismo.

II-D1. Identificación del sistema: En lo que respecta a la
identificación del sistema, se buscó modelar los actuadores, el
IMU y la latencia.

Por el lado de los actuadores, dado que los mismos son ser-
vomotores, se modela su control interno mediante un control
de posición PD véanse Ec. 8, 9 y 10.

∆θ = θo − θa (8)

v =
∂θa
∂t

(9)

upwm = Kp ∆θ −Kd v (10)

A partir de lo cual, en la Ec. 11 modelamos el torque
generado.

T = Kt
(upwm V −Kt v)

R
(11)

Donde (valores reales usados en nuestra simulación):
θo: ángulo objetivo del motor.
θa: ángulo actual del motor.
V = 6,7± 0,08 v: Tensión que alimenta a los motores.
R = 0,02Ω: Resistencia de armadura.
Kp = 1: Constante proporcional.
Kd = 0,03: Constante derivativa.
Kt = 0,1: Constante de torque.

Respecto a la latencia, también se caracterizó la misma,
obteniendo los siguientes resultados:

Desde un movimiento del cuerpo a lectura de esa pertur-
bación por el IMU dentro de ROS: 11,3± 3,5 ms
Desde un comando dado en ROS al movimiento de uno
de los miembros: 25,8± 2,8 ms
Latencia total: 37,1± 6,3 ms

Por otro lado, se modeló el ruido del IMU como un desvı́o
gaussiano en torno a la media, con los siguientes desvı́os
estándar:

σr = σp = 0,00065 rad
σa = 0,078 m/s2

σω = 0,20 rad/s

II-D2. Aleatorización de dominio: En lo que respecta a
la aleatorización de dominio, se decidió aleatorizar tanto la
fricción del terreno como su geometrı́a. A su vez, se agregó
una fuerza externa para simular posibles perturbaciones al
agente, la cual también es aleatorizada.

En particular, la magnitud de dicha fuerza se obtiene de una
distribución uniforme U [0N, 0,4N ], mientras que la dirección
es completamente aleatoria, aunque manteniéndose ortogonal
al vector gravedad.

La fricción del terreno es muestreada a partir de una
distribución uniforme U [0,2, 0,5]. Respecto a la geometrı́a,
se utilizaron principalmente dos tipos de terreno: escalones
y colinas. Los mismos son definidos mediante una grilla
rectangular, donde cada elemento de la grilla representa la
altura de ese punto del terreno.

Para escalones se le asigna la misma altura a grupos de 4
celdas vecinas. Siendo T , la matriz que representa el mapa de
alturas como se ve en la Ec. 12. Se usa este modo de generar
terreno para que haya muchas superficies planas donde pararse
sin deslizar a modo de mesetas de distintas alturas.



Figura 5: Medidas principales del robot relevadas en el robot
fı́sico

Ti,j = Ti+1,j = Ti,j+1 = Ti+1,j+1

∼ U [hmin, hmax]
(12)

En cuanto a colinas, este tipo de terreno es modelado me-
diante la implementación de ruido Perlin, el cual es utilizado
para obtener un terreno con un aspecto natural. En especifico,
se usaron los siguientes valores para cada parámetro en la
implementación.

Octavas: [3, 4, 5, 6]
Lacunaridad: 0.3
Persistencia: [2.15, 2.3]

II-E. Plataforma robótica

La plataforma robótica Fig. 1 está basada en el proyecto de
código abierto Spot Micro [10], con ciertas modificaciones.
Los cambios mecánicos incluyen una base más larga, soportes
adicionales para el hombro, cambios en el montaje de los
servos, cambios en el montaje interno de las baterı́as y cambios
menores tanto en la nariz como en la parte trasera. En cuanto
a la electrónica, se rediseñó el esquema de drivers y bus I²C
para no requerir de placas custom y admitir un procesador
más potente. Se seleccionaron motores servo con un torque
especificado de 30 kg cm y una velocidad mayor a 0,13 s/60°.
Las medidas principales del robot pueden verse en la Fig. 5.

El procesador principal consiste en una Raspberry Pi 4
corriendo ROS Noetic sobre Ubuntu. Dado que la frecuencia
del lazo de control está limitada por la velocidad de refresco
de los servomotores, la cual es menor o igual a 50 Hz (periodo:
20 ms), no se utilizó ningún sistema operativo en tiempo real
(RTOS) o parche correspondiente para el Linux debido a que
carece de sentido darle tanta importancia a los retardos en el
computo, teniendo en cuenta el retardo inherente que inducen
los actuadores electro-mecánicos.

III. RESULTADOS

Para probar los comportamientos aprendidos, se usó un
escalón descendente de distintas alturas. Las policies no fueron
entrenadas explı́citamente para este tipo de obstáculo pero de
todas maneras pueden superarlo de manera robusta, mostrando

Figura 6: Setup experimental, escalón de altura variable que
permite variar la dificultad de la prueba de manera simple

ası́ las capacidades de generalización del aprendizaje obtenido.
Aunque este proyecto está pensando para terreno no estructu-
rado, un escalón es un ambiente controlado y discreto en el
que se puede variar la dificultad de manera simple, cambiando
la altura del mismo. Un enfoque de testeo similar fue usado
en [11]. El setup experimental puede verse en la Fig. 6. En
las tablas I y II se muestra el porcentaje de supervivencia a
la prueba del escalón, para las distintas policies evaluadas. El
ensayo se considera exitoso si la plataforma logra descender
el escalón sin tumbarse, aplicándole un comando de caminata
frontal constante.

Como se mencionó anteriormente, se evaluaron y compara-
ron diversas policies. Entre ellas se encuentran las siguientes.
RDR* y Fast Policy, creada por los autores; Baseline, una po-
licy ideada para una plataforma robótica similar en [6], que fue
re-entrenada para esta plataforma robótica, con los parámetros
originales propuestos por los autores correspondientes; Open
Loop, no usa ningún tipo de control, simplemente muestra el
mal desempeño del robot a lazo abierto al enfrentarse con
obstáculos, y la importancia de la policy para superar los
mismos.

Tabla I: Supervivencia en Test de escalón descendente 60mm

Policy Caidas
RDR* 1/10

Baseline [6]a 1/10
Open Loop 8/10

a re-entrenado para nuestro robot

Otro test que se realizó fue de velocidad hacia adelante en
terreno plano, donde se promedió la velocidad de tres carreras
de 5m. Debe tenerse en cuenta que una policy más lenta
usualmente es más estable, por lo que una mejora en robustez
y velocidad a la vez es algo deseable, los resultados pueden
ser vistos en la tabla III.

Se puede observar como una policy diseñada para ser más



Tabla II: Supervivencia en Test de escalón descendente 75mm

Policy Caidas
RDR* 1/10

Baseline [6]a 5/10
Open Loop 9/10
Fast Policy 4/10

a re-entrenado para nuestro robot

Tabla III: Velocidad frontal en terreno plano

Policy Velocidad[m/s]
RDR* 0.25

Baseline [6]a 0.21
Open Loop 0.30
Fast Policy 0.33

a re-entrenado para nuestro robot

rápida (Fast policy) desarrolla mayor velocidad pero tiene
una tasa mayor de caı́das, evidenciando el trade-off antes
mencionado entre velocidad y robustez.

IV. DISCUSIÓN

El sistema resultó capaz de aprender comportamientos
que robustecen considerablemente el andar usado una simple
matriz como policy. El entrenamiento del robot se lleva a
cabo exclusivamente con una caminata hacia adelante. Sin
embargo, los comportamientos aprendidos generalizan bien
para otras direcciones de caminata, como caminatas laterales o
roto-traslaciones, e incluso rotar caminando hacia atrás. Dado
que ambos pares de patas apuntan frontalmente la caminata
hacia atrás es especialmente difı́cil para esta configuración de
cuadrúpedo.

V. CONCLUSIONES Y TRABAJO FUTURO

Actualmente se está investigando respecto a la transferencia
del aprendizaje entre simulación y realidad. En particular,
en técnicas que ayuden a achicar la brecha que separa a
éstas, especı́ficamente en una implementación cuidadosa de
aleatorización de dominio.

Una lı́nea de investigación interesante es analizar otras
marchas alternativas al trote, como ambladura, paso o las
distintas clases de galope que se observan en cánidos y otro
cuadrúpedos como caballos.

La continuación más natural para este trabajo es remplazar
el simple modelo lineal actual por una red neuronal que pueda
representar mejor comportamientos complejos o no lineales.
También se puede utilizar una secuencia de observaciones
como entrada al modelo, para sı́ poder estimar mejor el estado
completo, ya que como se explicó, el problema a priori es un
PMPO.

Otra lı́nea de investigación interesante es realizar un ajuste
fino en el robot real, luego de haber entrenado en simulación.
Esto podrı́a ser algo muy beneficioso para evitar totalmente
cualquier problema en la transferencia de simulación a reali-
dad.
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