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Resumen

La planificacion de trayectorias en manipuladores industriales sigue siendo un desafio cuando se busca equilibrar
simultdneamente productividad, suavidad de movimiento y durabilidad de los actuadores. En particular, los métodos
tradicionales tienden a centrarse en un nimero reducido de métricas, lo que limita la capacidad de evaluar el rendimiento del
robot desde una perspectiva integral. Este trabajo propone una metodologia inteligente de optimizacion multiobjetivo para la
generacion de trayectorias, aplicada al robot colaborativo ABB GoFa5. La aproximacion se basa en un modelo tridimensional
realista del robot, que reproduce su comportamiento dindamico e incorpora las propiedades fisicas de los eslabones, junto con la
deteccion de colisiones tanto con el entorno como con el propio manipulador. La optimizacion se realiza mediante un algoritmo
de enjambre de particulas multiobjetivo, considerando tres configuraciones experimentales: (i) minimizacién del tiempo de
trayectoria y de los pares articulares medios, (ii) optimizacion del tiempo de trayectoria junto con las velocidades maximas de
cada articulacion, y (iii) una formulacion ampliada que integra tiempo de trayectoria, pares medios y velocidades maximas,
alcanzando un total de trece objetivos. Los resultados demuestran que la metodologia propuesta facilita la identificacion de
trayectorias Optimas en funcioén del criterio de interés, ya sea minimizar el tiempo de trayectoria, reducir las velocidades
articulares maximas, o prolongar la vida 1util del manipulador, garantizando en todos los casos soluciones suaves, libres de
colisiones y fisicamente eficientes.

Palabras clave: Optimizacion Multiobjetivo, Planificacion y seguimiento de trayectorias, Robdtica industrial, Manipulacion
robotica, Técnicas de control inteligente.

Multi-objective trajectory optimization using particle swarm for the reduction of mechanical effort in industrial
manipulators.

Abstract

Trajectory planning in industrial manipulators remains a challenge when attempting to simultaneously balance productivity,
motion smoothness, and actuator durability. Traditional approaches often focus on a limited set of metrics, which restricts the
ability to comprehensively evaluate robot performance. This work proposes an intelligent multi-objective optimization
methodology for trajectory generation, applied to the collaborative robot ABB GoFa5. The approach combines MATLAB-based
simulation with a detailed dynamic model of the robot, incorporating the physical properties of its links and enabling collision
detection with both the environment and the manipulator itself. Optimization is carried out using a multi-objective particle swarm
algorithm, considering three experimental configurations: (i) minimization of execution time and average joint torques, (ii)
optimization of execution time together with the maximum velocities reached by each joint, and (iii) an extended formulation
that integrates execution time, average joint torques, and maximum velocities, for a total of thirteen objectives. The results
demonstrate that the proposed methodology enables the identification of optimal trajectories depending on the prioritized
criterion—whether minimizing execution time, reducing maximum joint velocities, or extending manipulator lifespan—while
ensuring in all cases smooth, collision-free, and physically efficient solutions.
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1. Introduccion

La planificacion de trayectorias constituye uno de los
pilares fundamentales en la programacion de manipuladores
industriales, ya que condiciona de manera directa la eficiencia
de los procesos productivos, la calidad del movimiento y la
vida util de los actuadores. En los entornos de fabricacion
actuales, caracterizados por elevados niveles de exigencia y
una creciente demanda de flexibilidad, no basta con garantizar
la viabilidad geométrica de las trayectorias: resulta igualmente
necesario optimizar parametros dindmicos y energéticos que
influyen de forma critica en el rendimiento global del sistema.

Los métodos tradicionales de planificacion, basados
principalmente en formulaciones cinematicas y en modelos
simplificados del robot, han demostrado eficacia en
aplicaciones convencionales (Martin-H. et al., 2009; Olayo,
2022). Sin embargo, presentan limitaciones notables cuando se
requiere evaluar simultaneamente métricas como el tiempo de
trayectoria, los pares articulares, o las velocidades maximas
alcanzadas en cada articulacion (Liu & Liu, 2022; Pefiacoba et
al., 2025). Esta restriccion impide disponer de una vision
integral del desempefio del robot y limita la posibilidad de
adaptar las trayectorias a diferentes prioridades operativas,
como maximizar la productividad, reducir el consumo
energético o prolongar la durabilidad de los actuadores (Prado
etal., 2025).

En este contexto, los algoritmos de optimizacion
bioinspirados han emergido como una alternativa robusta para
resolver problemas de planificacion de elevada complejidad
(Pefacoba et al., 2025). Entre ellos, los métodos basados en
enjambres de particulas (Particle Swarm Optimization, PSO)
han mostrado un notable potencial para abordar formulaciones
multiobjetivo, gracias a su capacidad de explorar espacios de
busqueda de alta dimensionalidad y de generar frentes que
equilibran criterios contrapuestos sin requerir ponderaciones
previas. Esto resulta especialmente relevante en robotica
industrial, donde es habitual encontrar objetivos en conflicto
que deben gestionarse de manera simultanea (Alonso &
Santos, 2017). Entre las distintas variantes, el algoritmo Multi-
Objective Particle Swarm Optimization (MOPSO) se
considera especialmente adecuado por su bajo nimero de
parametros, su eficacia en la exploracion global y su eficiencia
computacional, lo que lo convierte en una alternativa
competitiva frente a técnicas como NSGA-II o MOEA/D
(Verma et al., 2021; Cao et al., 2021).

El presente trabajo introduce una metodologia de
optimizacion multiobjetivo aplicada al robot colaborativo
ABB CRB15000-95. La propuesta combina un modelo
dindmico detallado del manipulador con un entorno de
simulacion que permite considerar tanto las propiedades fisicas
de los eslabones como la deteccion de colisiones con el entorno
y entre partes del propio robot. La optimizacion se aborda
mediante un algoritmo de enjambre de particulas multiobjetivo
configurado para resolver tres escenarios experimentales: (i)
minimizaciéon del tiempo de trayectoria junto con los pares
articulares medios, (ii) tiempo de trayectoria y velocidades
maximas alcanzadas en cada articulacion, y (iii) una

formulacion ampliada que integra de manera simultanea trece
objetivos.

Este trabajo se enmarca en el proyecto europeo MANiBOT,
orientado al desarrollo de plataformas roboticas bimanuales
colaborativas capaces de operar en entornos industriales y
logisticos con elevados requisitos de seguridad y flexibilidad
(Macias et al., 2024; Bayona et al, 2025). La metodologia
planteada en este articulo se ha validado en uno de los
escenarios definidos dentro del proyecto: un caso de
manipulacion en el entorno aeroportuario, donde el robot debe
planificar trayectorias seguras y eficientes para interactuar con
objetos voluminosos en espacios restringidos. Este caso de uso
resulta especialmente representativo, al combinar restricciones
geométricas complejas con exigencias de productividad y
robustez propias del sector logistico aeroportuario
(MANiIBOT, 2023).

El articulo se estructura de la siguiente manera: la Seccion
2 describe el funcionamiento del algoritmo de enjambre de
particulas multiobjetivo y su configuracion; en la Seccion 3 se
plantea el problema de optimizacién; en la Seccion 4 se
presenta el caso de uso; la Seccion 5 describe el modelado del
sistema; la Seccion 6 recoge los resultados experimentales y,
finalmente, en la Seccion 7 y 8 se expone la discusion y las
conclusiones principales respectivamente.

2. Algoritmo de optimizacién multiobjetivo mediante
enjambre de particulas

La optimizacién de trayectorias en este trabajo se realiza
mediante el algoritmo Multi-Objective Particle Swarm
Optimization (MOPSO), una extension del PSO clasico
disefiada para abordar problemas con multiples (tipicamente
dos o tres) objetivos en conflicto (MOO) (Ghafour, 2024,
Yang et al., 2025).

En optimizaciéon multiobjetivo, a diferencia de la
optimizaciéon monoobjetivo, no existe un unico dptimo global,
sino un conjunto de soluciones no dominadas que representan
diferentes compromisos entre los objetivos. Por ello, el
MOPSO incorpora extensiones clave respecto al PSO clésico
que permiten gestionar y preservar dicho conjunto de
soluciones (Pefiacoba et al., 2023; Bayona et al, 2024):

L Repositorio de soluciones no dominadas: se
mantiene un conjunto A que almacena todas las
soluciones no dominadas encontradas hasta el
momento. En cada iteracion, este repositorio se
actualiza combinando las soluciones previamente
almacenadas A con las nuevas candidatas generadas
por el enjambre X®*!, filtrando aquellas que son
dominadas por otras en el espacio de objetivos. Este
proceso de actualizacién de la matriz A* se expresa
matematicamente segun la ecuacion 1.

ATl ={x e AU XAy € AL U Xy < x} )]

Donde y < x indica que la soluciéon y domina a x en
todos los objetivos. Es decir, y no es peor que x en
todos los objetivos y es estrictamente mejor en al
menos uno. De este modo, el repositorio A*** contiene
unicamente las soluciones no dominadas del conjunto
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combinado entre el repositorio anterior y las soluciones
recién generadas, manteniendo una representacion
actualizada y aproximada del frente de Pareto a lo largo
de las iteraciones (Duan et al., 2024).

II. Seleccion de lideres (lider global): en el PSO clésico,
el lider global g} es tnico, mientras que en MOPSO se
elige aleatoriamente un lider gl.(t) del conjunto A%,
siguiendo un criterio de diversidad. Por ejemplo,
mediante un sistema de distancia de aglomeracion para
mantener una distribucion homogénea de soluciones en
el frente de Pareto.

I11. Actualizacion de sub-frentes locales: cada particula i
mantiene un subconjunto S; de soluciones no
dominadas individuales, que se actualiza en cada
iteracion segun la ecuacion 2.

SHl={xesSfuxayesSfuxty<x} (2

IVv. Mantenimiento de diversidad: para evitar la
convergencia prematura hacia una region concreta del
espacio de Pareto, se pueden aplicar operadores de
mutacion controlada o técnicas de reubicacion aleatoria
sobre particulas dominadas.

En otras palabras, el algoritmo MOPSO, a diferencia del
PSO clasico, gestiona simultaneamente un repositorio global
de soluciones no dominadas (A4) y los subconjuntos locales
SH*1, actualizados iterativamente para aproximar de forma
progresiva el frente de Pareto. De este modo, el MOPSO
permite obtener trayectorias de compromiso bajo multiples
criterios; en este trabajo, por ejemplo, se emplea para
minimizar simultineamente el tiempo de trayectoria y el par
articular medio, manteniendo el equilibrio entre exploracion y
explotacion caracteristico del enfoque (Yang et al., 2022;
Lalwani et al., 2013).

3. Metodologia de optimizaciéon

La metodologia desarrollada se basa en una arquitectura
modular que integra un algoritmo de optimizacion
multiobjetivo (MOPSO) con un entorno de simulacion en el
que se integra un manipulador robotico, permitiendo la
evaluacion iterativa de trayectorias y la busqueda de
soluciones optimas segun multiples criterios. Como se muestra
en la Figura 1, el proceso se inicia con la definicion del
problema, donde se establecen las variables de decision, los
limites de las mismas y la trayectoria inicial. A continuacion,
mediante el céalculo del modelo cinematico inverso del
manipulador, se calcula la trayectoria en coordenadas
articulares, que se ejecuta en el bloque de simulacién externa,
encargado de calcular los indicadores de desempefio de cada
trayectoria, como por ejemplo el tiempo de trayectoria, el par
articular o las posibles colisiones con el entorno. Los
resultados obtenidos se vuelcan en forma de funciones de coste
individuales al optimizador multiobjetivo, que actualiza las
soluciones conforme a su estrategia interna (exploracion y
explotacion del espacio de busqueda). Este ciclo se repite hasta
alcanzar los criterios de convergencia definidos, almacenando
las soluciones mas prometedoras y seleccionando finalmente

aquella que presenta el mejor compromiso entre los objetivos
evaluados.

Definicion del problema y
trayectoria inicial

I

Modelo Cinematico Inverso

Trayectoria en
Coordenadas Articulares

Ejecucion de la trayectoria en el
escenario de simulacion

ﬂ\

Funcién de Coste Funcién de Funcion de Coste
Objetivo 1 Coste Objetivo 2 Objetivo n

T~

MOPSO

Buffer de
soluciones

Trayectoria en
Coordenadas Cartesianas

Repositorio A de
soluciones no dominadas

l

Seleccion de la mejor

solucion (lider global gi(l))

Figura 1: Metodologia de la herramienta de optimizacion multiobjetivo.

La estructura propuesta permite una integracion flexible
con cualquier entorno de simulaciéon o robot, adaptandose
facilmente a distintos escenarios y casos de uso.

3.1. Variables de decision y control del manipulador

El problema de generacion de trayectorias robdticas puede
definirse en dos espacios distintos: el espacio articular y el
espacio cartesiano. Trabajar en el espacio articular permite
evitar posibles problemas de singularidades y discontinuidades
en las configuraciones del robot, aunque las restricciones y los
objetivos suelen resultar menos intuitivos de formular. Por el
contrario, una definicion en el espacio cartesiano ofrece
restricciones mas interpretables, lo que facilita la integracion
con el entorno de simulaciéon y la definiciéon de objetivos
geométricos o cinematicos relacionados con la tarea (Pefiacoba
et al., 2025).

En este trabajo se adopta este segundo enfoque, definiendo
las variables de decision en el espacio cartesiano. Por tanto, la
trayectoria del efector final se describe a partir de un conjunto
de puntos de paso definidos mediante sus coordenadas y
orientaciones [x;,¥;, Z;, ¢;, 0;, ;] cuyas restricciones se
definen en el punto 3.2.

Para validar cada trayectoria candidata, los puntos definidos
en el espacio cartesiano deben convertirse en configuraciones
articulares mediante cinematica inversa, segun la Ecuacion (3),
donde gq; representa el vector articular asociado al efector final
(Bugarin & Aguilar-Bustos, 2025: Rascon et al, 2024).

q = 9i(x,y,2,¢,6,¢) (3)

Como no existe una solucioén analitica sencilla a este
problema, el proceso de conversion de puntos cartesianos en
configuraciones articulares se resuelve punto a punto a lo largo
de la trayectoria interpolada, empleando un solucionador
iterativo de cinematica inversa basado en técnicas de
optimizacion numérica. Este método ajusta los valores
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articulares para minimizar el error de posicion y orientacion
entre la pose deseada y la pose obtenida mediante cinematica
directa, asegurando la coherencia entre configuraciones
consecutivas.

@ = 9 (@™, x,y,2,$,6,1) @

Como se muestra en la Ecuacion (4), el método iterativo
necesita un punto inicial de busqueda g*¢™*¢. Con el fin de
evitar saltos bruscos o la aparicion de soluciones proximas a
singularidades, se aplica un esquema multi-semilla. En cada
iteracion se generan varias configuraciones iniciales (semillas)
en torno a la solucién anterior q;_, mediante una perturbacion
gaussiana, como se muestra en la Ecuacion (5).

q’iemilla = Qi1 + € & ~ N(0,0%]) 5)

Donde k =1,..N; representa el nimero de semillas
consideradas (en este estudio, Ny = 5). Cada semilla se emplea
como punto inicial, g%¢™%¢ para el solucionador de
cinematica inversa de la Ecuacion (5), generando un conjunto
de configuraciones candidatas {qg*™*}.

De entre todas las soluciones obtenidas, se selecciona
aquella que minimiza la distancia articular respecto a la
configuracion previa, segin la Ecuacion (6).

qi = argmin[gi™™ — q;. ], (6)
qgan

Este criterio de seleccion garantiza una evolucion suave de
los valores articulares a lo largo de la trayectoria, reduciendo
discontinuidades y evitando configuraciones no fisicas o
inestables.

En este estudio se emplea la norma euclidea estandar para
medir la distancia entre configuraciones, aunque podrian
incorporarse métricas ponderadas que consideren la
sensibilidad cinematica o los rangos articulares de cada eje,
mejorando asi la equidad en el calculo de proximidad.

3.2. Restricciones geométricas y fisicas

La optimizacion de la trayectoria se realiza bajo un conjunto
de restricciones geométricas y fisicas que delimitan el espacio
de busqueda del algoritmo. Dentro de este conjunto, ciertos
puntos permanecen fijos para satisfacer las condiciones
impuestas por la tarea. Por ejemplo, en una tarea de pick and
place, el punto inicial (“pick”) y final (“place”) deben
permanecer invariantes, mientras que los puntos intermedios
pueden ser optimizados y, por ende, constituyen las variables
de decision del problema.

Debido a la naturaleza tridimensional del problema, si se
consideran n puntos intermedios optimizables, se genera un
total de 6 * n variables continuas, correspondientes a las tres
coordenadas espaciales y tres angulos de orientacion que
describen los seis grados de libertad (DoF) del manipulador.
En este contexto, el algoritmo MOPSO modifica las
coordenadas de los puntos no fijos dentro de unos limites
superior (ub) e inferior (Ib) previamente definidos, de modo
que cada particula de la poblacion se encuentre dentro del
volumen operativo alcanzable por el robot.

La correcta definicion de estos limites resulta fundamental,
ya que determina directamente la eficiencia y el rendimiento
del proceso de optimizacion. Limites mas amplios incrementan
el espacio de busqueda y permiten explorar un conjunto mayor
de soluciones potenciales, aumentando las probabilidades de
hallar un resultado éptimo global, pero también incrementan el
coste computacional y el tiempo necesario para la
convergencia. Por el contrario, restricciones mas estrechas
reducen el tiempo de computo, aunque pueden limitar la
diversidad de trayectorias evaluadas y, en consecuencia, la
calidad de la solucion final.

3.3. Formulacion de las funciones de coste

El proceso de optimizacion multiobjetivo propuesto en este
trabajo se fundamenta en un conjunto de métricas fisicas
independientes, cada una asociada a un objetivo especifico de
rendimiento del manipulador. Una caracteristica distintiva de
la metodologia desarrollada es que cada funcién de coste
individual incorpora dos fases complementarias (Ecuacion 7):

L Una fase de validacion geométrica, en la que el
algoritmo detecta y penaliza automaticamente las
trayectorias que presentan colisiones, tanto con el
entorno como con el propio robot (primera fila de la
Ecuacion 7).

II.  Una fase de optimizacion, centrada en la mejora de las
métricas de desempeiio asociadas al objetivo
considerado (segunda fila en Ecuacion 7).

Esta formulacién bifasica permite al sistema descartar
trayectorias no viables antes de proceder a la optimizacion,
garantizando que el proceso de busqueda se realice
exclusivamente sobre soluciones geométricamente factibles y
fisicamente eficientes.

si tcolisic’m i (()) (7)

si tr:nlisir’m -

f — {1 + tcolisic’m
¢ ffisif:n

En la primera fase, el algoritmo evalua la validez
geométrica de la trayectoria. Cuando se detectan colisiones, la
funcion incrementa su valor en proporcion al tiempo total de
colision t.yisisn, penalizando las trayectorias no viables de
acuerdo con su grado de interferencia con el entorno. En la
segunda fase, una vez garantizada la ausencia de colisiones
teotision = 0, el objetivo se centra en minimizar una métrica de
desempefio, ffisicq-

Minimizacion del tiempo de ejecucion de la trayectoria

El primer objetivo es reducir el tiempo total de ejecucion de
la trayectoria, tirqyectoria» garantizando también que el
movimiento del manipulador sea geométricamente viable. Esta
variable constituye una medida directa de la eficiencia
temporal y la productividad del sistema robotico.

La funcion de coste asociada a este objetivo se muestra en
la Ecuacion 8.

1+ tcolisién

ttrayectoria

tmax X
travectoria

St tcolisién >0

few = 0 3

St teotision =
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Para ello, el tiempo se normaliza en el rango [0,1]
dividiéndolo entre el valor maximo tiygyecroriqs que actiia
como referencia de escala. De este modo, al tender el algoritmo
a minimizar el valor global de la funcion de coste, aprende de
forma auténoma a generar trayectorias factibles y cada vez mas
eficientes temporalmente, combinando viabilidad geométrica
y optimizacién del rendimiento.

Minimizacién del par maximo articular

La segunda métrica se centra en minimizar los pares
maximos articulares generados durante la ejecucion de la
trayectoria. Esta métrica puede conformar desde un solo
objetivo (evaluacion de una Unica articulacion) hasta un grupo
de tantos objetivos como articulaciones tenga el manipulador.
De ahora en adelante se asumira un grupo de seis objetivos,
pues coincide con el numero de articulaciones del brazo
robotico con el que se han realizado las pruebas.

Esta métrica refleja el esfuerzo mecanico requerido por el
manipulador para completar el movimiento, y se relaciona
directamente con la durabilidad del sistema, el consumo
energético y la suavidad dinamica de la operacion.

La reduccion de los picos de par permite prolongar la vida
util del robot, disminuir la fatiga de los actuadores y mejorar la
estabilidad general del movimiento. La funcion de coste
fer; para cada articulacion i correspondiente a este objetivo se
define en la Ecuacion 9, donde N, es el namero de
articulaciones totales.

1+ Leotision si Leotision > 0

max
T;

feri = i=1.Ng €))

Tlim Si teotision = 0
i

En la segunda fase, una vez garantizada la viabilidad
geométrica t,o;i5i6n = 0, la funcion evalta el nivel de esfuerzo
articular mediante el cociente entre el par maximo observado
en la articulacion (/%) y los limites admisibles del robot para
esa articulacion (T}™).

Minimizacion de la velocidad maxima articular

El tercer objetivo se orienta a minimizar las velocidades
maximas articulares alcanzadas durante la trayectoria. Esta
métrica estd directamente relacionada con la suavidad del
movimiento, la estabilidad dinamica del manipulador y la
reduccion de vibraciones o esfuerzos transitorios en los
actuadores.

Al limitar la velocidad maxima de cada articulacion, se
favorece un desplazamiento mas controlado, preciso y seguro,
evitando picos cinematicos que podrian comprometer la
integridad mecanica del sistema. La funcion de coste asociada
feyipara cada articulacion i se formula en dos fases
complementarias (Ecuacion 10), donde N, es el numero de
articulaciones totales.

1+ Leolision si Leolision > 0
feyi = ymex . _i=1..N, (10)
plm St Ecolision = 0
i

En la segunda fase, una vez garantizada la ausencia de
colisiones, la funcion de coste se centra en reducir la velocidad
maxima articular (V/"**) con respecto al valor méximo

vy
V%im
de velocidad maximo alcanzado en cada articulacion (V%)
respecto a su limite operativo (V}*™), favoreciendo trayectorias
que mantengan las velocidades dentro de margenes seguros.

operativo (V™). El cociente permite normalizar el valor

3.4. Escenarios de optimizacion

Como se trata de una técnica de optimizaciéon multiobjetivo,
se pueden seleccionar diferentes agrupaciones de las funciones
de coste definidas anteriormente. Si solo se desea reducir el
tiempo de trayectoria, se emplea exclusivamente fc;.. Si se
desea reducir el tiempo de trayectoria, y la velocidad en las
articulaciones se emplean [fc., fcyy, ... feyy, ], con un total de
N, + 1 objetivos. Si se desea reducir el tiempo de trayectoria,
y el par articular se emplean [f ¢y, fcry, ... fory, ], con un total
de N, + 1 objetivos. Si se busca reducir simultineamente
tiempo, velocidad y par, se emplean
[fcees fery w fern,, feva, - feyn, ], conun total de 2N, + 1.

De esta manera, el algoritmo buscaria minimizar el valor
del par maximo y velocidad articular, dirigiendo la busqueda
hacia trayectorias que reduzcan el esfuerzo mecanico global
sin comprometer la factibilidad geométrica ni la eficiencia
temporal. El resultado es un movimiento mas estable,
sostenible y energéticamente eficiente, que optimiza el uso de
los actuadores y mejora el comportamiento dinamico del
manipulador.

Finalmente se podrian plantear otras agrupaciones
eliminando objetivos asociados a articulaciones que no
resulten necesarios, o se encuentren muy lejos de sus
restricciones fisicas y no resulten relevantes.

4. Caso de uso

El presente trabajo se enmarca en los escenarios
experimentales del proyecto europeo MANiBOT, orientado al
desarrollo y validacion de una plataforma robdtica movil
bimanual para tareas de manipulacion colaborativa en entornos
reales. En este contexto, se consideran distintos casos de uso
industriales (supermercados y aeropuertos) para evaluar la
robustez, adaptabilidad y seguridad del sistema.

En particular, este estudio se centra en el escenario
aeroportuario de manipulacion de equipajes (Pefiacoba et al.,
2025). El ciclo de trabajo se compone de dos operaciones
complementarias: carga de bultos desde una cinta
transportadora a un carro (Figura 2a) y descarga desde el carro
hacia la cinta (Figura 2b).

Representacion de la carga de
equipaje  desde un  carro
portacquipajes a una cinta
transnortadora.

Representacion de la carga de
equipaje  desde una  cinta
transportadora a un carro porta
eauinaies.

Figura 2: Representacion del caso de uso
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En este articulo, el caso se utiliza como banco de pruebas
para evaluar la optimizacioén de trayectorias en términos de
tiempo de ejecucion y métricas articulares (pares y
velocidades) asociadas a la solicitacién mecanica y la suavidad
del movimiento.

5. Modelado del sistema e implementacion de la soluciéon

El entorno de simulacién empleado para el desarrollo y
evaluacion de la metodologia se implemento6 integramente en
MATLAB R2024b, aprovechando las capacidades de la
Robotics System Toolbox para la representacion cinematica y
dindmica de manipuladores industriales.

El sistema permite generar, ejecutar y evaluar trayectorias
candidatas de forma automatizada, integrando en un mismo
entorno la resolucion de la cinematica inversa, la deteccion de
colisiones y el calculo del esfuerzo articular.

El modelo robético utilizado corresponde al ABB GoFa 5,
importado mediante un archivo URDF que incluye la
definicion estructural del manipulador y las propiedades
dinamicas asociadas a cada eslabon (masa, volumen e inercia).

A partir de este modelo se construye un entorno
tridimensional de trabajo que reproduce la estacion del caso de
uso aeroportuario, incluyendo los obstaculos fijos relevantes
para la tarea. La Figura 3 muestra la escena completa utilizada
en los experimentos, formada por el manipulador ABB GoFa
5 y los principales elementos del entorno (mesa/soporte de
carga, bulto y contenedor/carro), que se emplean como
geometrias de referencia para la verificacion de colisiones
durante la evaluacion de las trayectorias.

Figura 3: Entorno de simulacion del caso de uso aeroportuario: ABB GoFa 5
y escena 3D (mesa/plataforma, bulto y carro/contenedor) utilizada para la
evaluacion de trayectorias y deteccion de colisiones.

5.1. Generacion e interpolacion de trayectorias

En este trabajo se consideran cuatro puntos intermedios
optimizables, lo que genera un total de 4 * 6 = 24 variables
continuas. Este numero de grados de libertad permite
equilibrar adecuadamente la flexibilidad de la trayectoria con
el coste computacional del proceso de optimizacién en el caso
de uso aplicado.

Con el objetivo de simplificar el problema y acelerar la
convergencia, las orientaciones del efector final [¢;, 8;, ;] se
mantienen constantes en [0, 7z, 0], posicion que coincide con la
configuracion de agarre y deposito del objeto. En
consecuencia, el algoritmo MOPSO solo modifica las
coordenadas espaciales (x,y,z) de los puntos intermedios.

Cada particula de la poblacion representa una posible
trayectoria candidata, definida por una secuencia especifica de
puntos de paso en el espacio cartesiano. Esta reduccion del
numero de variables libres contribuye a mejorar la eficiencia
computacional sin comprometer la capacidad de adaptacion de
la trayectoria.

Cada trayectoria generada se obtiene a partir del conjunto
de puntos intermedios propuesto por el algoritmo (Palmieri et
al., 2024). Para garantizar un movimiento continuo y
fisicamente realizable, las trayectorias se interpolan mediante
polinomios de quinto grado, que garantizan la continuidad de
posicion, velocidad y aceleracion (Ecuacion 11).

p(t) = ay + ast + a,t? + astd + ast* + ast®  (11)

Los coeficientes ay,...,as se calculan a partir de las
condiciones de contorno de cada segmento —posicion,
velocidad, y aceleracion inicial y final—, lo que permite
mantener una transicion suave entre los puntos de paso. Este
enfoque asegura que el robot pueda seguir las consignas sin
generar vibraciones, discontinuidades ni picos bruscos de
aceleracién,  garantizando asi un  comportamiento
dindmicamente estable.

5.2. Verificacion de colisiones

La deteccion de colisiones se realiza de manera continua
durante el seguimiento de cada trayectoria. Para ello, se emplea
la funcién checkCollision() de la Robotics System Toolbox, la
cual evalua en cada instante la distancia minima entre los
cuerpos del robot y los objetos presentes en el entorno. Esta
comprobacion incluye tanto colisiones externas, es decir, entre
el robot y los obstaculos del escenario, como colisiones
internas, que podrian producirse entre los distintos eslabones
del manipulador.

El procedimiento se ejecuta punto a punto a lo largo de la
trayectoria interpolada, de modo que se detecta cualquier
interferencia con precision milimétrica.

Los obstaculos fijos, como estructuras de soporte o zonas
de almacenamiento del entorno aeroportuario, se definen
previamente segun la geometria del caso de uso, mientras que
la morfologia del robot se gestiona automaticamente a partir de
los datos del modelo URDF.

5.3. Evaluacion del esfuerzo articular y de las velocidades

Para cuantificar la demanda dinamica impuesta por cada
trayectoria, se estima el perfil de par articular necesario para
su ejecucion. Este calculo se lleva a cabo mediante el modelo
dinamico del robot, utilizando la funcion inverseDynamics()
incluida en la Robotics System Toolbox.

A partir de las configuraciones articulares obtenidas por
cinematica inversa, se determinan las velocidades y
aceleraciones de cada eje mediante un esquema de diferencias
finitas. Los valores resultantes permiten calcular el par
requerido en cada instante, registrando para cada trayectoria
dos indicadores clave:

1. Par medio absoluto, que representa el esfuerzo
mecanico global sostenido a lo largo del movimiento.
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2. Par maximo por articulacion, que refleja la maxima
exigencia dindmica  experimentada por el
manipulador.

De manera analoga, se calculan las velocidades maximas
articulares, obtenidas directamente a partir del vector de
velocidades ¢ = [§4, 42, 93,94, 45, g¢] €n cada instante de la
trayectoria (Ecuacion 12).

vmer = MAX([4]) (12)

Estos indicadores: tiempo total, par medio, par y velocidad
maximos, se emplean posteriormente en las funciones de coste
descritas en la Seccion 3, permitiendo comparar de forma
objetiva el comportamiento de las trayectorias optimizadas
bajo diferentes criterios.

6. Resultados

Con el objetivo de evaluar el desempefio del algoritmo
propuesto en distintos contextos de optimizacion se han
disefiado tres configuraciones experimentales dentro del caso
de uso aeroportuario, cada una centrada en un conjunto
diferente de métricas fisicas del manipulador. Estas
configuraciones permiten analizar la capacidad del método
para equilibrar productividad, suavidad de movimiento y
esfuerzo mecénico, observando cémo varian las trayectorias
obtenidas en funcién de los objetivos optimizados. Los
resultados presentados corresponden a un caso de estudio
representativo en el que se optimiza una trayectoria asociada a
la manipulaciéon de un tnico bulto (una maleta). No obstante,
el método es general y puede aplicarse a cualquier tarea
ejecutada por un brazo robético (manipulacion de diferentes
objetos, inspeccion, soldadura o pintura, etc.) que sea
enunciable como un problema de optimizacion de trayectoria
bajo restricciones, ajustando las condiciones iniciales/finales y
las restricciones del entorno.

La Tabla 1 resume los objetivos considerados en cada
escenario experimental, indicando explicitamente qué métricas
se han optimizado en cada uno de ellos.

Tabla 1: Objetivos en cada escenario de optimizacion

Objetivo Escenario 1  Escenario 2  Escenario 3

ttrayectoria Si Si Si
T Si No Si
e Si No Si
T Si No Si
T Si No Si
Tnex Si No Si
T Si No Si
ymax No Si Si
yynax No Si Si
yinax No Si Si
ymax No Si Si
ynax No Si Si
ynax No Si Si

En la primera configuraciéon, se optimizaron

simultaneamente el tiempo total de trayectoria (ttrqyectoria) Y

los pares maximos articulares (T %), priorizando la reduccion
del esfuerzo mecanico sin comprometer la eficiencia temporal.

La segunda configuracion combina el tiempo de trayectoria
. ;. . =2
(terayectoria) con las velocidades méaximas articulares (V™%%),

orientandose a obtener trayectorias mas suaves y estables.
Finalmente, la tercera configuracion integra las tres métricas,

tiempo de trayectoria (¢rqyectoria)> Pares maximos (Tmaxy y

velocidades maximas articulares (Vm“x), buscando un
equilibrio global entre rapidez, sostenibilidad mecanica y
suavidad cinematica.

Las simulaciones y ejecuciones del algoritmo de
optimizacion se realizaron en un equipo con procesador AMD
Ryzen 5 5600H (3.29 GHz), 8 GB de RAM, y sistema
operativo de 64 bits. En todos los escenarios se establecid un
limite temporal de 3 horas como criterio de parada para la
ejecucion del MOPSO, con el fin de garantizar una exploracion
suficiente del frente de Pareto y permitir una comparacion
homogénea entre distintas configuraciones experimentales.

6.1. Escenario 1: Optimizacion de tiempo de trayectoria y par
articular

En la Figura 4 se muestra la comparativa de trayectorias
obtenidas en el primer escenario, donde se consideraron como
objetivos el tiempo total de ejecucion y los pares maximos por
articulacion. Se representan tres soluciones relevantes:

1. La primera trayectoria libre de colisiones encontrada

por el algoritmo (PLC).

2. Latrayectoria con menor tiempo de trayectoria (MinT).

3. La trayectoria con menor media de pares maximos por

articulacion (MinPM).

Comparativa de tiempo de trayectoria y par de cada articulacion
J2 [Nm]
50

I [Nm]

50 Tiempo [s]

J& [Nm]

J5 [Nm]

—e— Mejor par medio —s— Mejor tiempo de trayectoria —— Primera trayectoria sin colisiones

Figura 4. Comparativa de tiempo de trayectoria y par maximo de cada
articulacion.

En términos generales, la Figura 5 evidencia el compromiso
esperado entre productividad y solicitacion mecénica: las
soluciones que reducen el tiempo tienden a incrementar la
exigencia dinamica en algunas articulaciones, mientras que las
soluciones que minimizan el esfuerzo articular aceptan
recorridos menos directos y, por tanto, mayores tiempos de
ejecucion. En particular, la trayectoria MinT prioriza un
desplazamiento mas directo, lo que se traduce en una reduccion
clara del tiempo, pero concentra mayores demandas de par en
articulaciones clave para orientar el brazo durante el
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movimiento. Por el contrario, MinPM redistribuye el
movimiento entre articulaciones y evita cambios bruscos de
configuracién, disminuyendo el par maximo medio Yy
suavizando la actuacién del manipulador, a costa de un
incremento del tiempo total.

Ademas, el radar permite identificar qué articulaciones
acttian como “cuello de botella” del esfuerzo: se observa que
los valores méaximos no se reducen de forma uniforme en todas
las juntas, sino que existen articulaciones que permanecen con
niveles similares entre soluciones, mientras que otras
concentran la mayor parte de la mejora. Esto es coherente con
el hecho de que ciertas articulaciones asumen la mayor
contribucion al posicionamiento/orientacion del brazo en el
espacio de trabajo.

La Tabla 2 recoge los valores obtenidos para cada una de
estas trayectorias en comparacion con la inicial, expresados en
magnitudes reales.

El andlisis de estos resultados permite destacar dos
aspectos:

1. La trayectoria con mejor tiempo consigue reducir la
duracion del movimiento de 37.91 s a 29.16 s, lo que
supone una mejora del 23% respecto a la inicial.

2. La trayectoria con menor par medio logra reducirlo de
18.68 Nm (inicial) a 12.80 Nm, con una mejora del
31.5%, favoreciendo trayectorias mas suaves y
sostenibles para el manipulador.

Tabla 2. Valores comparativos de tiempo de trayectoria y par maximo articular
(Escenario 1).

Magnitud PLC MinT MinPM
ttrayectoria (S) 37,91 29,16 47,45
" (Nm) 29,30 13,77 5,29
;" (Nm) 49,13 43,62 43,57
T (Nm) 22,73 23,39 22,46
"% (Nm) 841 7,47 3,55
T (Nm) 2,47 2,00 1,88
T (Nm) 0,04 0,12 0,06

La Figura 5 ilustra estas soluciones en el entorno
tridimensional de simulacidon, donde puede observarse la
diferencia en la suavidad y el recorrido espacial de cada
trayectoria. En la imagen se representa la trayectoria inicial
(linea negra discontinua), la primera trayectoria libre de
colisiones (roja), la trayectoria con menor tiempo de ejecucion
(verde) y la trayectoria con menor media de pares maximos
(morado). Se aprecia que la trayectoria optimizada en par
presenta movimientos mas regulares y transiciones suaves
entre puntos, mientras que la optimizada en tiempo describe un
recorrido mas directo, priorizando la velocidad de ejecucion.

Trayectoria inicial vs trayectorias optimizadas

I Maletas - - - Trayectoria inicial O Inicio

I Cinta transportadora —— Primera trayectoria libre de colisiones x Fin
e [ carro ———Menor tiempo de trayectoria

[ ISuelo ——Menor media de pares maximos

Z[m]

1.5

0.5

X [m]

Figura 5. Comparativa entre la trayectoria inicial y las trayectorias optimizadas para la optimizacion de siete objetivos enfocada en minimizar el tiempo de

trayectoria y los pares maximos de cada articulacion.

Estos resultados evidencian que, tras aproximadamente 3
horas de ejecucion del algoritmo MOPSO, es posible obtener
trayectorias que mejoran significativamente tanto el tiempo de

trayectoria como la exigencia dindmica del manipulador,

aportando diferentes soluciones en funcidon del criterio

prioritario de optimizacion.
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6.2. Escenario 2: Optimizacion de tiempo de trayectoria y
velocidades maximas articulares

La Figura 6 muestra la comparacion de trayectorias en el
segundo escenario de optimizacion, en el que se consideran
como objetivos el tiempo total de ejecucion y las velocidades
maximas alcanzadas por cada articulacion.

De nuevo se representan tres soluciones significativas:

1. La primera trayectoria libre de colisiones (PLC).

2. Latrayectoria con menor tiempo de trayectoria (MinT).

3. La trayectoria con la menor media de velocidades

maximas articulares (MinVM).

[ iva de tiempo de iay de cada

V2 Ldagis]

V1, [degls)

V3, [degls]

5

50 Tiempo [s]

V6, [degis)

\/me [deg/s]

—e— Mejor media de velocidades méximas —e—Mejor tiempa de trayectoria —e— Primera trayectoria sin colisiones

Figura 6. Comparativa de tiempo de trayectoria y velocidades maximas por
articulacion.

Esta Figura evidencia el compromiso entre productividad y
suavidad cinematica. La solucion MinT reduce el tiempo total
a costa de incrementar los picos de velocidad en varias
articulaciones, mientras que MinVM disminuye de forma
global las velocidades maximas, suavizando el movimiento y
reduciendo cambios bruscos, aunque con un aumento del
tiempo de ejecucion. En consecuencia, el frente de soluciones

permite seleccionar trayectorias mas rapidas (MinT) o mas

suaves y estables (MinVM) seglin las prioridades operativas.
La Tabla 3 recoge los resultados obtenidos en unidades

reales, comparando estas tres trayectorias con la inicial.

Tabla 3. Valores comparativos de tiempo de trayectoria y velocidad maxima
articular (Escenario 2).

Magnitud PLC MinT MinVM
ttrayectoria (S) 62901 27,05 40,58
ymax (m/y 25,02 11,64 853
yrex (/o 857 6,52 6,55
ymex (m/ oy 1423 12,32 10,27
ymax (myy 777 7,71 3,72
ymax (mysy 547 4,57 3,18
ymax (Mm/y 2583 21,15 4,83

El analisis de los resultados pone de relieve varios aspectos:

L. La trayectoria con menor tiempo lo reduce en un 56%
respecto a la trayectoria inicial, de 62.01s a 27.05s.
II. La trayectoria optimizada en velocidades consigue

reducir la media de velocidades maximas de las
articulaciones, pasando de 14.90 deg/s (inicial) a 6.84
deg/s, lo que supone una mejora del 54% en términos
de suavidad del movimiento.

1. En ambas soluciones los valores se mantienen
claramente por debajo de los limites cinematicos del
GoFa5, garantizando la viabilidad de su ejecucion.

En la Figura 7 se muestran las trayectorias tridimensionales
correspondientes en el entorno de simulacion: la trayectoria
inicial (linea negra discontinua), la primera trayectoria libre de
colisiones (roja), la trayectoria con menor tiempo de ejecucion
(verde) y la trayectoria con menor media de pares maximos
(morado). Se observa que las trayectorias optimizadas en
velocidad tienden a generar curvas mas amplias y regulares,
evitando picos de aceleracion, mientras que las optimizadas en
tiempo priorizan trayectorias mas directas con cambios de
direccion mas pronunciados.

Trayectoria inicial vs trayectorias optimizadas

I valetas

I carro
[_ISuelo

- == Trayectoria inicial
4 5-Cinta transportadora —— Primera trayectoria libre de colisiones X Fin
~——Menor tiempo de trayectoria

——Menor media de velocidades maximas

O Inicio

Z[m]

15

05

X [m]

Figura 7. Comparativa entre la trayectoria inicial y las trayectorias optimizadas para la optimizacion de siete objetivos enfocada en minimizar el tiempo de

trayectoria y las velocidades méaximas de cada articulacion.
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En este escenario se observa que el algoritmo MOPSO es
capaz de ofrecer soluciones adaptadas a distintos criterios:
trayectorias mas rapidas, que maximizan la productividad, o
trayectorias mas suaves, que reducen la exigencia cinematica
sobre las articulaciones.

6.3. Escenario 3: Optimizacion de tiempo de trayectoria, pares
vy velocidades maximas articulares

El tercer escenario amplia la formulacién del problema
considerando de manera conjunta el tiempo de trayectoria, los
pares y las velocidades maximos alcanzadas en cada
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articulacion. El objetivo de esta configuracion es identificar
trayectorias que representen un equilibrio global entre
productividad, suavidad y durabilidad, incorporando en un
mismo frente de Pareto todos los criterios de interés.
La Figura 8 muestra la comparativa de las distintas
trayectorias obtenidas en este escenario:
1. La primera trayectoria libre de colisiones (PLC).
2. Latrayectoria con menor tiempo de trayectoria (MinT).
3. La trayectoria con la menor media de pares maximos
(MinPM).
4. La trayectoria con la menor media de velocidades
maximas articulares (MinVM).

Comparativa de tiempo de tray

J4 [Nm]
15

J5 [Nm]

JBINM] 54

50
\al max [deg/s]

V3, [deg/s]

~=—Mejor par medio

ia, pares y
J3 [Nmj
2

de cada ar

J2 [Nm]
50

| V5 max [deg/s]

va ., [degls]

Mejor media de velocidades méximas —*—Mejor tiempo de trayectoria —*— Primera trayectoria sin colisiones

Figura 8. Comparativa de tiempo de trayectoria, pares y velocidades maximas articulares.

La Figura 8 refleja el compromiso multiobjetivo al considerar
simultdneamente tiempo, pares y velocidades: no existe una
trayectoria dominante en todos los criterios. MinT prioriza la
productividad, mientras que MinPM y MinVM reducen,
respectivamente, la solicitacion mecénica y la agresividad
cinematica, normalmente a costa de mayores tiempos o de

penalizaciones en otras articulaciones. Por tanto, el conjunto
de soluciones permite seleccionar el compromiso mas
adecuado segun las prioridades operativas.

En la Figura 9 se muestran las trayectorias tridimensionales
correspondientes en el entorno de simulacion.

Trayectoria inicial vs trayectorias optimizadas

I Maletas - - - Trayectoria inicial —— Menor media de velocidades maximas
Il Cinta transportadora —— Primera trayectoria libre de colisiones O Inicio
[ carro —— Menor tiempo de trayectoria % Fin
[JSuelo ——— Menor media de pares maximos
1.6
14
12
1
E o8
N o6

Y [m]

15 X [m]

Figura 9. Comparativa entre la trayectoria inicial y las trayectorias optimizadas para la optimizacion de trece objetivos enfocada en minimizar el tiempo de

trayectoria, los pares y velocidades maximas de cada articulacion.
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La Tabla 4 recoge los resultados comparativos de tiempo de trayectoria, par
maximo articular y velocidad maxima articular (Escenario 3).

Magnitud PLC MinT MinPM  MinVM
tirayectoria () 37,91 28,30 35,92 54,08
T"** (Nm) 29,30 0,18 0,46 3,50
T,"** (Nm) 49,13 43,57 43,55 43,53
T"** (Nm) 22,73 22,51 22,44 22,43
;"% (Nm) 8,41 10,56 6,35 13,21
T (Nm) 2,47 2,26 2,21 2,26
T (Nm) 0,04 0,17 0,15 0,21
ymex (Myoy 45,54 14,07 30,67 8,91
ymax (my ) 14,65 6,43 7,08 4,77
vinex (Mmyg) 9,28 24,84 11,35 9,23
ymex M/ 13,63 29,52 8,19 4,19
yimax (my/ ) 4,92 10,24 28,65 2,95
ymax (Myoy 45,78 24,66 26,64 5,18

El analisis de los indicadores medios permite destacar que:

La optimizacion del par articular reduce el valor medio de
18,68 Nm a 12,52 Nm, lo que supone una mejora del 32,94%,
incrementando la suavidad del movimiento.

La optimizacion de velocidades es la mas destacada en este
escenario, reduciendo la media de 22,30 deg/s a 5,87 deg/s, lo
que equivale a una mejora del 73,7% respecto a la trayectoria
inicial.

Dado que este escenario integra trece objetivos simultaneos
y constituye el caso mas exigente del estudio, se evalud en ¢l
la repetibilidad de los resultados repitiendo la optimizacion en
cinco ejecuciones independientes. Se obtuvo una variabilidad
reducida en las métricas clave: el tiempo minimo fue 28.53 +
0.35 s (CV = 1.21%), el par medio minimo 12.29 + 0.34 Nm
(CV =2.76%) y la velocidad media minima 6.62 + 0.30 deg/s
(CV = 4.573%). Esta estabilidad también se aprecia en la
estructura del frente de Pareto, con 12.6 + 0.55 soluciones no
dominadas (CV =4.35%) y un hipervolumen relativo de 0.127
+ 0.0030 (CV = 2.35%). En conjunto, todas las métricas
presentan coeficientes de variacion inferiores al 5% (maximo
CV = 4.575%). De forma complementaria, se analizd la
similitud de las soluciones comparando las trayectorias
seleccionadas entre ejecuciones mediante la distancia euclidea
punto a punto. En los tres criterios analizados (mejor tiempo,
mejor par y mejor velocidad), las trayectorias no se
diferenciaron en mas de 10 mm en posicion y 5° en orientacion,
lo que confirma una convergencia consistente bajo el
presupuesto de computo fijado.

7. Discusion

Los tres escenarios evaluados reflejan el comportamiento
propio de la optimizacion multiobjetivo: no existe una Unica
solucion Optima, sino un conjunto de soluciones no dominadas
que materializan distintos compromisos entre tiempo de
ejecucion, suavidad (velocidades maximas) y solicitacion
mecanica (pares maximos). En consecuencia, la aportacion
practica del enfoque no se limita a una trayectoria concreta,
sino a proporcionar un frente de soluciones factibles y libres
de colision que permite seleccionar la alternativa mas
adecuada segun el criterio operativo de la aplicacion.

En relacion con metodologias alternativas, la planificacion
de trayectorias en manipuladores industriales suele abordarse

mediante parametrizaciones deterministas (como
polinomios/splines) y ajustes manuales, planificadores con
verificacion de colisiones, o técnicas de optimizacion
numérica/metaheuristica. Frente a enfoques clasicos de
“programacién por puntos”, la propuesta integra una
optimizacion sistematica de multiples métricas fisicas bajo
restricciones explicitas, evitando depender de ajustes
empiricos y ofreciendo multiples compromisos. Ademas,
frente a formulaciones multiobjetivo por agregacion (suma
ponderada), MOPSO permite aproximar directamente un
conjunto de soluciones de compromiso sin requerir
ponderaciones fijas a priori. Esta comparacion se plantea de
forma cualitativa, ya que el objetivo del trabajo es validar la
formulacién y analizar el efecto de diferentes conjuntos de
objetivos en un caso de estudio comun; una comparacion
cuantitativa con métodos alternativos constituye una extension
natural del estudio.

Por ultimo, conviene explicitar tres limitaciones
principales: (i) los resultados se obtienen en simulacién y
dependen de la fidelidad del modelo dinamico, por lo que es
necesaria validacion experimental mediante instrumentacion
del robot; (ii) el tiempo de computo reportado responde a un
presupuesto experimental y la metodologia esta concebida para
aplicarse de forma offline en la fase de programacion/puesta
en marcha; y (iii) la trayectoria inicial es representativa pero
no proviene de operacion real, por lo que una comparacion
directa con trayectorias usadas en entornos reales reforzaria la
contextualizacion industrial.

Para el despliegue en una solucidn real en un aeropuerto se
realizarian diferentes optimizaciones offline para diferentes
maletas en diferentes posiciones y orientaciones. Después un
sistema en tiempo real detectaria la maleta y su
posicion/orientacion y seleccionaria la mejor trayectoria
optimizada conocida en base a los resultados de las
optimizaciones offline, corrigiendo las desviaciones con ayuda
de vision artificial.

Asimismo, conviene sefialar que el Escenario 3 constituye
un caso de optimizacion “many-objective” (MaOP) al
considerar trece objetivos simultaneos. En este régimen, es
habitual que aumente el porcentaje de soluciones no
dominadas, reduciéndose la presion selectiva del criterio de
dominancia y dificultando la convergencia hacia un frente bien
estructurado. Como posible mejora, se plantea como trabajo
futuro estudiar técnicas de reduccion/priorizacion de objetivos
(analisis de correlacion entre métricas, seleccion de un
subconjunto de objetivos no redundantes. o formulaciones
jerarquicas), asi como el empleo de variantes de algoritmos
disefiadas especificamente para problemas de optimizacion
“many-objective” (Thomas and Moghadam, 2025).

8. Conclusiones

El presente trabajo ha propuesto una metodologia de
optimizacion multiobjetivo para la generacion de trayectorias
en el robot colaborativo ABB GoFa 5, basada en el algoritmo
MOPSO y aplicada a un caso de uso en entorno aeroportuario.
A partir de la ejecucion del algoritmo en tres configuraciones
experimentales, se han podido extraer las siguientes
conclusiones principales:

Una de las observaciones mas relevantes es que el robot, al
enfrentarse al problema de minimizaciéon del par articular,
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aprende a girar sobre su propio eje sin generar excentricidad
significativa. Esta estrategia permite reducir el esfuerzo en la
articulacion 1, evitando la aparicion de picos de par y
favoreciendo la sostenibilidad mecanica del movimiento.

En el escenario de optimizacion de tiempo y par, el
algoritmo genero trayectorias que redujeron en torno a un 31%
el par medio y un 23% el tiempo de trayectoria, evidenciando
que es posible simultineamente aumentar la eficiencia
mecanica y mejorar la productividad.

En el escenario de optimizacion de tiempo y velocidades
maximas se obtuvieron trayectorias con una reduccion superior
al 50% en la media de velocidades méaximas, lo que se traduce
en movimientos mas suaves y estables, con menor riesgo de
generar aceleraciones bruscas o vibraciones en los actuadores.

En el escenario global con 13 objetivos, el algoritmo mostro
su capacidad para equilibrar  distintos  criterios
simultdneamente. Se observaron mejoras significativas tanto
en el par medio (—33%) como en la velocidad media (—74%),
lo que confirma que la metodologia permite identificar
soluciones integrales que combinan productividad, durabilidad
y suavidad en la operacion del robot.

La comparacion de los tres escenarios pone de relieve que
la seleccion de la funcion de coste es determinante en el
resultado final. Dependiendo de si el objetivo es reducir
tiempo, minimizar picos de par o suavizar las velocidades, el
algoritmo ofrece trayectorias distintas, todas ellas libres de
colisiones y fisicamente factibles.

En conjunto, los resultados demuestran que el enfoque
propuesto constituye una herramienta prometedora para la
planificacion avanzada de trayectorias en entornos industriales
colaborativos, ya que ofrece soluciones adaptables a distintos
criterios operativos y contribuye a prolongar la vida 1til de los
manipuladores sin comprometer la productividad.

Como lineas futuras, se plantea la validacion experimental
de las trayectorias optimizadas en un entorno real mediante la
instrumentacion del robot, integrando el modelo dinamico con
sensores de par y datos de corriente articular para contrastar las
predicciones simuladas. Asimismo, se prevé extender la
metodologia a escenarios con manipulacion dual y
movimientos coordinados entre varios robots, asi como
explorar la incorporacion de métricas de energia y de seguridad
colaborativa, y el uso de algoritmos disefiadas especificamente
para problemas de optimizacion “many-objective”.
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