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Abstract—Uno de los problemas abiertos en robots huma-
noides es el modo de coordinar sus miiltiples actuadores para
dotarles de capacidad de movimiento robusto y agil. El articulo
presenta una técnica que encuentra automaticamente modos
de caminar estables y rapidos para el humanoide Nao. El
trabajo modeliza la caminata del robot como ondas acopladas
reduciendo el espacio de parametros manteniendo a la vez
la representatividad de gran diversidad de movimientos. Una
funcion de calidad combina varios criterios y permite buscar
automaticamente en ese espacio de parametros la caminata
optima. Se han realizado numerosos experimentos tanto en
simulacion como con el robot real que validan la propuesta.

I. INTRODUCCION

Una linea pujante dentro de la robética en los tultimos
afios son los robots humanoides. Numerosos grupos de
investigacion centran sus trabajos en ellos. Por ejemplo en
la competicion cientifica internacional RoboCup dos ligas
los utilizan como plataforma, la liga estandard (robot Nao) y
la especifica de humanoides. Ademas, casi todas las grandes
firmas japonesas han construido algin prototipo, tal vez
pensando en un incipiente mercado de robots de servicio
en los hogares y en que su apariencia humana les hace
mas facilmente aceptables por las personas. Especialmente
relevante es el trabajo realizado por Honda en su proyecto
ASIMO (Advanced Step in Innovative MObility), en el que
han conseguido que su humanoide corra a velocidades por
encima de 6 km/h.

Pese a los grandes avances recientes, la locomocién de
los humanoides sigue siendo un problema abierto, atn se
estd muy lejos de la flexibilidad, robustez y plasticidad de
los movimientos naturales de las personas, por ejemplo.

La generacién de modos de caminar en robots humanoides
es parte de un problema mds general: la coordinacién de
actuadores en robots de n articulaciones. Dado un robot con
n articulaciones y una determinada morfologia (humanoide,
cuadripedo, hexdpodo, dpodo...) el problema es encontrar
las funciones que establecen la posicion de cada articulacién
para que el robot pueda desplazarse. En la literatura se
pueden encontrar tres enfoques diferentes: clasico, tablas de
control y bio-inspirado. En el enfoque clasico se establecen
funciones de trayectoria para los extremos de las patas
y se calculan las posiciones de los actuadores mediante
cinemdtica inversa. La realizacién de estos controladores
requiere de un modelo matemdtico exhaustivo del robot y
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en general el coste computacional serd alto. Un enfoque
diferente son las tablas de control, propuestas por Yim [1]
para la locomocién de sus primeros robots modulares. Estas
tablas almacenan el vector de posicién de las articulaciones
para cada instante. El controlador recorre la tabla enviando
las posiciones a los actuadores. Este controlador es sencillo
y se puede realizar usando microcontroladores de gama
baja. Sin embargo, es muy poco flexible. Para cambiar el
movimiento hay que recalcular la tabla.

El tercer enfoque es el bio-inspirado, en el que las
funciones de posicién se obtienen a partir de modelos
provenientes de la naturaleza. IJspeert[2] fue pionero en la
aplicacién de los generadores centrales de patrones (CPGs)
de la lamprea para la locomocién de robots, logrando
generar posteriormente movimiento en su salamandra
robdtica Amphibot[3]. Los CPGs son grupos de neuronas
especializadas que producen ritmos para controlar la
actividad muscular de los seres vivos. Kurakawa et al. [4]
utilizaron como base el modelo de oscilador de medio centro
(half center oscillator) de Matsuoka[5] para la generacion
de ritmos en el robot modular M-tran III, que puede adoptar
diferentes morfologias. Herrero et al. [6] emple6 un CPG
con la misma arquitectura pero con una dindmica mds rica,
tanto de la neurona como de la sinapsis, para la locomocién
de robots gusanos en una dimensién. Otros autores utilizan
redes neuronales en vez de modelos especificos de CPGs.
Tal es el caso de Avinash et al. [7] que entrena las redes
mediante algoritmos genéticos para generar la locomocién
de robots de tipo serpiente/gusano.

Los CPGs tienen la propiedad de que en régimen
permanente se comportan como osciladores de frecuencia
fija por lo que Gonzalez-Gomez[8] propuso un modelo
simplificado de osciladores sinusoidales con el que logré la
locomocién de una serpiente robdtica en dos dimensiones,
implementando cinco modos de caminar diferentes y
obteniendo unos movimientos suaves y naturales. Esta
idea de funciones simplificadas estd dando muy buenos
resultados, sobre todo por la posibilidad de su realizacién
en hardware de gama baja. Prieto et al. [9] aplicé este
modelo para la generaciéon de caminatas en linea recta
de un robot cuadripedo de 12 articulaciones. Aunque
los pardmetros los establecié empiricamente mediante
prueba/error, fue suficiente para conseguir movimientos mas
estables y suaves que los alcanzados en prototipos anteriores.

La técnica mas empleada para la locomocién de robots
humanoides ha sido durante muchos afios el ZMP (Zero



Moment Point), en la que se calcula la trayectoria del
centro de masas para que la caminata sea estable. Robots
tan complejos como ASIMO o HRP utilizan este algoritmo.
Sin embargo, para funcionar correctamente es necesario
realizar un modelado muy preciso tanto del robot como
de los actuadores. Por ello, cada vez mas autores estan
aplicando modelos bioinspirados en los humanoides. Endo
et al. [10] aplicaron con éxito un modelo simple de CPG
a la locomocién de un bidedo de 5 grados de libertad y
posteriormente lo refinaron para lograr el movimiento de
uno completo (38 DOF) mediante aprendizaje[11]. Asa et
al[12] utilizaron la flexibilidad de los CPGs para realizar
una transicién entre locomocién bipeda y cuadripeda, de
manera que si se perdia la estabilidad en modo bipedo, el
robot podria continuar caminado con cuatro patas. Acosta
et al[13] han usados CPGs para crear locomocién estable,
probada tanto en simulacién con en un robot real usando un
giréscopo. El enfoque ZMP en combinacién con CPGs ha
sido propuesto por Or et al [14] para el control en tiempo
real de un robot humanoide con columna vertebral flexible.

Una vez presentado el contexto de este articulo y el estado
del arte en la seccién II se describe el modelo de movimiento
que proponemos para robots humanoides. Seguidamente pre-
sentamos una manera automatica de evaluar diferentes modos
de caminar tentativos y el algoritmo de bisqueda que hemos
desarrollado para encontrar una caminata rdpida y estable.
En la seccion IV ajustamos el modelo genérico al robot
Nao, con el que hemos realizado numerosos experimentos,
y analizamos la influencia de varios pardmetros en la cali-
dad de la caminata. Finalmente resumimos las conclusiones
alcanzadas.

II. MODELO DE MOVIMIENTO CON ONDAS
ACOPLADAS

La marcha de un robot humanoide es similar a la forma
de andar de una persona humana. Los humanoides tienen 2
patas con 3 articulaciones en cada pata: la cadera, la rodilla
y el tobillo (Figura 1). La marcha de un robot bipedo,
como la humana, es periédica. Conseguimos desplazarnos
encadenando cierto nimero de pasos. Si nos movemos
a una velocidad constante estos pasos que componen la
marcha son exactamente iguales. Por ello simplificaremos la
marcha de un robot humanoide en pasos. Otra caracteristica
importante es la simetria: para conseguir una marcha
correcta y lineal el movimiento de una pata es simétrico
al de la contraria pero con un cierto retardo, exactamente
la mitad del tiempo que dura un paso. Para que la marcha
sea lo suficientemente estable y el robot no se caiga todos
los actuadores que intervienen deben estar correctamente
acompasados y sincronizados, en definitiva, acoplados.

Una manera de modelizar un paso es almacenar
la secuencia de posiciones intermedias de todas las
articulaciones que se emplean en la realizacién de un
paso, generando las ya mencionadas tablas de control [1].
La repeticion de esas posiciones a lo largo del tiempo,
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Fig. 1. Actuadores del humanoide

como si fueran fotogramas de una pelicula, genera el
movimiento deseado. Por ejemplo en la Figura 2 se aprecia
las secuencias seguidas por varias articulaciones mientras el
robot daba un paso.

Esta forma de andar ofrece una dificil parametrizacion,
Unicamente podemos variar la velocidad de forma indirecta,
modificando el intervalo entre fotogramas. Para generar
formas distintas de locomocién tendriamos que modificar
el valor de los actuadores en cada fotograma, tarea muy
compleja teniendo en cuenta que en la marcha del robot
intervienen 12 actuadores (6 en cada pata: Pitch cadera,
Yaw cadera, Roll cadera, Pitch rodilla, Roll tobillo y Pitch
tobillo), suponiendo que utilizamos movimientos de 10
fotogramas serian 120 pardmetros que tenemos que fijar
para conseguir una nueva forma de andar.

La parametrizaciéon de un paso con 120 pardmetros es
excesiva para buscar en el espacio de las posibles caminatas.
En este trabajo proponemos una forma de disminuirlos
significativamente para llegar un espacio que si sea factible
de explorar de modo automadtico. Siguiendo la linea de
los generadores centrales de patrones (CPG), por cada
actuador que interviene en la locomocién conseguimos una
funcién que defina su movimiento en cada paso. Asi, los
pardmetros no dependen del nimero de fotogramas que
componen el movimiento sino de los pardmetros de esa
funcidén caracteristica, por ejemplo sinusoidales.

Como podemos ver en la Figura 2 los movimientos
que describen los actuadores no corresponden a ondas
sinusoidales en la mayorfa de los casos. Sin embargo,
trataremos de modelizar estos recorridos con funciones base
que queden caracterizadas con los mismos pardmetros que
una onda sinusoidal: frecuencia (w), amplitud (Ag), fase
(#) y desplazamiento (y), correspondiendo a la funcién
a(t) = Ag * sin(wt + B) +~. Por cada actuador utilizaremos
4 parametros.

De los 12 actuadores involucrados en la caminata
obviaremos los yaw de las caderas izquierda y derecha.
Estos yaw controlan tinicamente la rotacién de la cadera, es
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Fig. 3. Actuadores involucrados en la caminata

decir la apertura de las piernas respecto de la verticalidad
del tronco a la hora de andar. Como queremos que el
robot ande con las piernas cerradas y lo mdas erguido
posible para obtener una mayor estabilidad éstos estardn
fijados siempre a (. Basta por tanto fijar valores para los
10 actuadores que intervienen en la marcha. Cada uno
tendrd una funcién parametrizada en frecuencia, amplitud,
fase y desplazamiento, con lo que tendremos 40 pardmetros
para generar una marcha en el robot humanoide.

La frecuencia de todos los actuadores debe ser la
misma ya que el movimiento del paso debe empezar y
terminar al mismo tiempo para todos ellos. Asi tendremos 3
parametros independientes en cada funcién (fase, amplitud,
y desplazamiento) y un pardmetro comin en todos que es
la frecuencia, por lo que tendremos realmente 31 pardmetros.

En las caminatas rectas el paso del robot es simétrico
por lo que podemos obviar uno de los lados del robot.
Podemos fijar el movimiento del lado izquierdo desde el
derecho sumdandole un desfase fijo a la funcién que define su
movimiento. Con ello reducimos el nimero de parametros
a 16: 5 actuadores a 3 pardmetros por actuador mds la
frecuencia comun.

Fijando el desfase de cadera como referencia y definiendo
el desfase del resto de articulaciones de modo relativo a
él, nos ahorramos un pardmetro. Esa referencia marca la
posicién inicial del paso, pero es irrelevante respecto a la
busqueda.

Otra simplificacion significativa viene de fijar la
dependencia directa en los actuadores que realizan el
balanceo en la marcha del robot. El balanceo es el
movimiento que realiza el robot para compensar el peso a la
hora de levantar una de las patas durante la marcha (Figura
II). En €l intervienen tnicamente el roll de la cadera y el roll
del tobillo. Variar las fases de estos movimientos significa
que la marcha no esté acompasada y sea descoordinada
por lo que podemos fijar una dependencia directa con la
fase de la cadera de forma que sélo varien las fases de
los roll cuando varie la fase de la cadera. Para conseguir
un balanceo mds suave o mas pronunciado fijamos un
movimiento base con unas amplitudes determinadas y
multiplicaremos el valor de estas amplitudes por una
constante que llamamos amplitud de balanceo. Con esto
caracterizamos todo el movimiento del balanceo con
ese Unico pardmetro. Asi conseguimos eliminar las dos
amplitudes, que dependerdn del nuevo parametro, las dos
fases, que serdn directamente dependientes de la fase
del pitch de la cadera para que el balanceo sea siempre
acompasado y los dos desplazamientos, ya que al igual que
las amplitudes serdn fijas y situardn a los actuadores en la
base del balanceo. Aplicando esta idea reducimos el nimero
de pardmetros de nuestra caminata a los 10 de la tabla 1.



Parametro min max | niveles
1. Frecuencia (w), comun para todos los | 0 - -
actuadores
2. Amplitud del pitch de la cadera 0 62 62
3. Desplazamiento (y) del pitch de la cadera | -100 25 125
4. Amplitud del pitch de la rodilla 0 65 65
5. Fase (0) del pitch de la rodilla —27 21 12
6. Desplazamiento (y) del pitch de la rodilla | O 130 | 130
7. Amplitud del pitch del tobillo 0 60 60
8. Fase () del pitch del tobillo - T 6
9. Desplazamiento vertical (y) del pitch del | -75 45 120
tobillo
10. Amplitud de balanceo 0 100 | 100
TABLE I

PARAMETROS FINALES DE LA MODELIZACION DEL MOVIMIENTO

[camera: pixel(159,84)=#008441

0:04:07:000 [1.11x [camera: pixel(159,84)=#008441 [:06:08:440 [1.2x

(a) (b)

Fig. 4. Balanceo en la forma de andar parametrizada

11I. BUSQUEDA AUTOMATICA BASADA EN
FUNCION DE COSTE

Con la modelizacién explicada en la seccién anterior
conseguimos representar un gran ndmero de formas de
andar. No cubre todas las posibles caminatas del humanoide,
pero si nos ofrece una gran variedad donde buscar. Para
hacernos una idea, discretizando los rangos de los 10
pardmetros a un subconjunto acotado de valores (para cada
parametro los de la columna “niveles” en la tabla I) y fijando
la frecuencia fundamental tendriamos aproximadamente 2!
posibles caminatas.

De todas las caminatas que describe nuestro modelo hay
muchas de ellas que no tienen sentido, nos llevan a la caida
del robot, otras generan pasos largos y lentos o rdpidos con
pasos cortos, etc. La mejor forma de realizar la bisqueda
de la marcha éptima es realizando una busqueda sistematica
que recorra todas las posibilidades, sin embargo esta opcidn
no es factible debido al gran niimero de caminatas que es
capaz de generar nuestro modelo. En lugar de eso hemos
utilizado un algoritmo que explora ese enorme espacio de
manera muestreada, guidndose por los valores de cierta
funcién de calidad.

III-A.  Evaluacion de una caminata

Para la evaluacién de caminatas no utilizamos ningin
método analitico debido a la gran complejidad que supone.
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Fig. 5. Evaluacion de la caminata basada en simulador.

Utilizamos un simulador en el que desplegaremos el modelo
durante un cierto tiempo y caracterizamos numéricamente si
la caminata realizada es buena o mala observando cualidades
como estabilidad, velocidad y linealidad del movimiento
generado (Figura 5).

Estas cualidades las medimos cuantitativamente a partir
de datos de la simulacidén concreta de cada caminata, con
caracteristicas numéricas. A partir de ahi, combinamos todos
estos factores en una tnica funcién de salud que indica la
calidad final de esa caminata.

Gracias al software realizado en este trabajo, el simulador
almacena la trayectoria generada por cada caminata y
analizando automdticamente esa trayectoria podemos
caracterizar las cualidades de la caminata. La velocidad
se mide explicitamente como distancia recorrida durante
el tiempo de simulacién, entre el punto inicial y el final.
La linealidad se mide como desviacién final respecto de
la trayectoria recta ideal, distancia entre el punto final
ideal y el conseguido por la caminata. La estabilidad se
mide iterativamente como desviacién acumulada respecto
de la trayectoria recta ideal en todo momento, midiendo
los bamboleos alrededor de la recta ideal, tanto por su
izquierda como por su derecha. Si durante la realizacion del
movimiento el robot se cae no se evaluard la funcién salud
y se asigna calidad nula al movimiento.

Hemos probado miiltiples maneras de combinar estos tres
criterios. Finalmente nos hemos decantado por la ecuacién
(1). La combinacién de factores mediante multiplicacién y
los exponentes elegidos se han mostrado suficientemente
discriminantes en los experimentos. Se premia la distancia
recorrida frente a cualquier otro pardmetro porque conseguir
una forma de andar en la que el robot de pasos largos
y sea capaz de moverse de forma rdpida y estable es lo
mas complicado. Damos tanto peso a la distancia recorrida
porque las diferencias de este valor entre unas caminatas y
otras es minimo.
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III-B.  Biisqueda sistemdtica discreta

tiempo

Una manera de explorar el espacio de posibles caminatas
consiste en fijar los valores maximos y minimos para cada
parametro asi como un incremento en ese rango, que marca
su nivel de discretizacion, es decir, cudntos posibles valores
de cada parametro se probaran. El tamafio de ese incremento
marca la granularidad de la bisqueda.

Siguiendo los pasos de la Figura 6 se prueban todas las
combinaciones de valores. Para cada una de ellas se sitia
al robot en una posicién inicial erguida en el simulador y
se le deja moverse un tiempo segin marca la combinacién
de parametros. La trayectoria y su calidad se miden y
quedan almacenada, rastreando asi en el espacio de posibles
caminatas y quedandonos con aquellas de mayor calidad.
Para hacer més fiable la medida de salud cada caminata se
evalda varias veces, conservando la calidad media de esas
ejecuciones.

IV. EXPERIMENTOS

El robot concreto con el que hemos probado la técnica
de aprendizaje automdtico de modos de caminar es el
humanoide Nao (version V3+) (Figura 8). La evaluacién
de las caminatas tentativas se realiza en el simulador
Webots , que incluye soporte para este humanoide. Una vez
aprendida, la caminata se ha probado y validado en el robot

real. Se tienen mds detalles de todos experimentos llevados
a cabo en [15].

Para realizar las pruebas hemos desarrollado dos
componentes software dentro del entorno de programacién
Jjderobot (version 4.3), que estd orientado a componentes,
es distribuido y multilenguaje. La aplicacion robdtica se
plantea como un conjunto de componentes que interoperan
entre si. Los componentes estin conectados mediante el
middleware de comunicaciones Ice, pueden ejecutarse en la
misma o diferentes mdquinas y estar escritos en distintos
lenguajes de programacién. Jderobot incluye soporte para
sensores ldser, multiples cdmaras, robot Pioneer, varios
cuellos mecanicos, simulador Gazebo, simulador Stage, etc.

NaoOperator

|
|

1
I

Driver NaoBody

Fig. 7. Componentes software desarrollados.

Primero se ha desarrollado el componente NaoBody,
que usa el middleware del fabricante (llamado Naoqi,
version 1.3.17) para acceder a los sensores y actuadores del
humanoide y ofrecerlo a otros componentes. Incluye soporte
tanto para conectarse al Nao real como al robot simulado en
Webots. En el caso de usar el simulador, este componente
ofrece también la posicién verdadera del robot en el mundo
simulado.

En segundo lugar, el componente NaoOperator
permite teleoperar al robot a voluntad y realizar las
busquedas sistemdticas en el espacio de posibles caminatas.
Se conecta a NaoBody, que a su vez estd conectado
al simulador. Este componente permite fijar los valores
maximos y minimos de cada pardmetro, asi como sus niveles
de discretizacion, estableciendo con ello el espacio concreto
de todas las posibles caminatas. Permite explorar todos



los pardmetros simultaneamente o restringir la bisqueda a
subespacios con s6lo uno o dos pardmetros libres.

El modelo genérico de caminata basado en ondas aco-
pladas para un humanoide, descrito en la seccién II, se
adapt6 al caso concreto del robot Nao. En primer lugar se
eligié la funcién base para cada una de las articulaciones.
Para escoger bien estas funciones base pusimos a caminar
al robot con el software del fabricante y muestreamos las
posiciones intermedias para cada actuador, consiguiendo los
patrones de la Figura 2. Nuestro algoritmo utiliza esas
funciones como base, cambiando su frecuencia, su amplitud,
su desplazamiento y su desfase.

En segundo lugar, se fijaron los limites maximos y mini-
mos para cada grado de libertad, que se muestran en la
tabla II. También se fijaron los niveles de discretizacion para
cada pardmetro dependiendo de su naturaleza. Aparecen en
la columna de la derecha de dicha tabla.

Dejamos 45 dias algoritmo ejecutando en un ordenador
con procesador Intel E6600 dual core. El algoritmo en-
contré una manera de caminar estable y rdpida, de unos 18
cm/segundo, que se puede apreciar en la Figura 8. Se puede
ver el video con el robot caminando segin los parametros
encontrados por el algoritmo en la web !.

Fig. 8. Caminata conseguida en el robot real

IV-.1. Impacto de los cambios de amplitud y
desplazamiento de la cadera en la calidad de la caminata:
El pitch de la cadera supone uno de los actuadores
fundamentales a la hora de la locomocion del robot, es
el actuador encargado de fijar la verticalidad y de elevar
cada una de las piernas al comenzar una zancada (Figura

Thttps://jderobot.org/index.php/Frivas-pfc-itis#BEST
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Fig. 9. Pitch de cadera y de rodilla son fundamentales en el paso

9). Como podemos ver en la grafica de la figura 10(a), la
calidad del movimiento disminuye si el desplazamiento es
superior a 27 o inferior a 24. Ya que este actuador fija
la verticalidad del Nao es normal que el rango para este
actuador en el que la caminata es 6ptima sea muy reducido,
si nos salimos de ese rango el robot andard inclinado
hacia atras o hacia delante, tal y como queda reflejado en
la figura 10(b). Esta verticalidad puede ser compensada
por los desplazamientos de los otros dos actuadores que
intervienen en la marcha, por ejemplo, podemos compensar
una inclinacién frontal con una mayor flexion de la rodilla.

Con la amplitud sucede lo mismo, si realizamos una
caminata con valores muy grandes, el robot, o bien se caerd,
o bien no conseguird un buen desplazamiento. Si la amplitud
es pequefia el robot no es capaz de levantar las piernas por
lo que no se caerd pero tampoco conseguird avanzar, con
una amplitud grande el robot si que conseguird levantar la
pierna pero la levantard en exceso por lo que realizard una
caminata con grandes desequilibrios o se caer4.

IV-2. Impacto de los cambios de amplitud y
desplazamiento de la rodilla en la calidad de la caminata:
En la Figura 11(a) se aprecia que no tiene sentido la
evaluacion de caminatas de este tipo con un valor mayor a,
aproximadamente 41. Esto sucede porque a partir de este
valor el Nao flexiona mucho las rodillas (figura 11(b)). Los
motores que pueden compensar este desfase son el pitch
de la cadera y el pitch del tobillo, aumentando sus valores,
pero no varian ya que son tomados como valores fijos. El
robot al comenzar el movimiento se caerd en la mayoria
de los casos. Probablemente en una forma de andar donde
estos valores estén ajustados si tendria sentido buscar con
un desplazamiento mayor, con lo que conseguiriamos una
caminata en la que el robot anduviera agachado.

En lo referente a la amplitud de este actuador podemos
ver que tanto para valores bajos como altos la calidad de la
locomocién disminuye. Este hecho es razonable ya que la
amplitud de oscilacién del movimiento debe estar ajustada
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Fig. 10. Variaciones en pitch de cadera y efecto de valores altos.

al tipo de locomocion, si existe muy poca amplitud el robot
no serd capaz de realizar el movimiento necesario para
desplazar el peso del robot mientras que si este movimiento
es excesivo perderd estabilidad por la elevada flexion de la
rodilla y acabara en el suelo.

V. CONCLUSIONES

Se ha presentado un modo de aprendizaje automadtico de
modos de caminar en robots humanoides. Estd basado en
la modelizacién de la caminata como ondas acopladas en
sus distintos actuadores y una busqueda sistemadtica en el
espacio de pardmetros de ese modelo.

La mejor caminata encontrada funciona correctamente,
es decir, consigue que el robot avance de manera estable y
répida. Esta caminata ha sido validada tanto en simulacién
como en el robot real. La velocidad conseguida es similar a
la del modo de caminar que propone el fabricante.

Pese a que se ha utilizado una busqueda muy tosca, con
una discretizacion relativamente gruesa de los pardmetros, el
algoritmo planteado en este trabajo preliminar ha igualado la
velocidad conseguida por el fabricante. En la bisqueda por
velocidades mayores el modelo propuesto permite bisquedas
mds finas aumentando los niveles de discretizacién de cada
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Fig. 11. Variaciones en el pitch de rodilla y efecto de valores altos.

parametro, aunque el coste temporal de la bisqueda aumenta.

La buisqueda sistemdtica sin embargo es ciega y lenta.
Al discretizar en incrementos los valores de los parametros
deja zonas del espacio sin explorar. Ademds es lenta por
exhaustiva, porque efectivamente recorre todo el espacio,
aunque sean zonas poco prometedoras. Una de las lineas en
la que estamos continuando el trabajo descrito es utilizar un
algoritmo genético para explorar el espacio de parametros
en lugar de la busqueda sistemdtica. El algoritmo evolutivo
puede emplear como funcién de salud la misma funcién
de calidad que hemos definido. Este algoritmo evolutivo
busca en el continuo de esos valores y su buisqueda es
mas refinada, mas eficiente. Al rastrear de modo mas
preciso el espacio de caminatas posibles es probable que
encuentre aiin mejores modos de caminar y en menor tiempo.

Otra linea a explorar es ajustar las funciones base de cada
de las articulaciones, las usadas en la modelizacion como
ondas acopladas.

Una cuestion abierta es la extension del aprendizaje a
movimientos mas generales, como giros, movimientos en
arco, desplazamientos laterales, etc.
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