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aCentro de Automática y Robótica (UPM-CSIC), C/ José Gutiérrez Abascal, nº 2, 28006, Madrid, España.

To cite this article: Garcı́a-Samartı́n, J.F., del Cerro, J., Barrientos, A. 2024. Inverse kinematic modelling with 
shape control of a soft robot using genetic algorithms.
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Resumen

Uno de los principales problemas que está encontrando la robótica blanda y, en parte, frenando su auge, es la dificultad
para modelar con precisión la cinemática inversa de estos manipuladores. Su carácter redundante hace compleja esta tarea y, en
multitud de ocasiones, las técnicas de aprendizaje automático precisan de un número de muestras difı́cilmente alcanzable. Se
presenta aquı́ un algoritmo genético que, a partir del modelo cinemático directo, fácilmente obtenible, logra notables resultados,
tanto en términos de precisión como de tiempo. En concreto se ha conseguido, al aplicarlo sobre un robot neumático modular,
un error de 0,9 mm con tiempos de ejecución de 12 s. La metodologı́a desarrollada permite, además, gestionar las redundancias
y elegir la pose que se desea que el robot adopte, pudiendo recibir como entrada, además de las coordenadas del extremo, la
posición deseada de cuantos módulos intermedios se precise. Esto abre la puerta a posibles aplicaciones de interés, como la
teleoperación de manipuladores blandos mediante realidad virtual.

Palabras clave: Robótica blanda, Cinemática robótica, Control basado en datos, Algoritmos evolutivos, Control basado en el
conocimiento, Planificación de trayectorias y caminos, Métodos de IA para robótica, Tecnologı́a robótica

Inverse kinematic modelling with shape control of a soft robot using genetic algorithms

Abstract

One of the primary challenges facing soft robotics is the difficulty in accurately modelling the inverse kinematics of these
manipulators. Their redundant nature makes this task complex, and on numerous occasions, machine learning techniques require
a number of samples that is difficult to achieve. In this paper, we present a genetic algorithm that, based on the readily accessible
direct kinematic model, achieves remarkable results in terms of accuracy and time. In particular, when applied to a modular
pneumatic robot, an error of 0,9 mm has been achieved with execution times of 12 s. The methodology developed also allows
redundancies to be managed and the pose that the robot is to adopt to be chosen. Furthermore, it is capable of receiving as input,
in addition to the coordinates of the end, the desired position of as many intermediate modules as required. This opens the door
to potential applications of interest, such as the teleoperation of soft manipulators by means of virtual reality.

Keywords: Soft Robotics, Robot kinematics, Data-based control, Evolutionary algorithms, Knowledge-based control,
Trajectory and Path Planning, AI methods for Robotics, Robotics technology

1. Introducción

La robótica blanda es una disciplina en auge, que está en-
contrando aplicaciones en campos como la asistencia perso-

nal (Manti et al., 2016), la cirugı́a (Nguyen et al., 2023), la
rehabilitación (Cianchetti et al., 2018), la inspección y explo-
ración (Li et al., 2023) o la manipulación, tanto a nivel hu-
mano (Terrile et al., 2021; Montenegro-Bravo et al., 2023),
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como de precisión (Chi et al., 2024).Y es que estos dispositi-
vos, inspirados en la flexibilidad y adaptabilidad inherentes a
los organismos naturales, ofrecen ventajas como su bajo coste,
su adaptabilidad a superficies irregulares, su capacidad de so-
portar impactos o una interacción segura con los seres huma-
nos (Wang et al., 2022). No obstante, estas ventajas no están
exentas de retos, especialmente en lo que a modelado y control
se refiere.

En concreto, uno de los problemas aún abiertos es el de re-
solver su modelo cinemático inverso, que relaciona la posición
alcanzada por el elemento terminal del robot con sus variables
de control –presiones de hinchado, longitudes de los cables,
tensiones de mando. . . –. Más allá de la determinación de la
relación fı́sica entre la posición y dichas variables, la dificultad
reside en que estos manipuladores son habitualmente estruc-
turas continuas de infinitos grados de libertad (Trivedi et al.,
2008) o, en el mejor de los casos, una sucesión de módulos
que, en conjunto, forman un mecanismo redundante (Cerrillo
et al., 2022), con varias soluciones posibles.

Una primera forma de abordar el problema es el recurrir
a técnicas de aprendizaje, como redes neuronales (Alkhodary
and Gur, 2022) o aprendizaje por refuerzo (Centurelli et al.,
2022). En ellos, que el estado del robot no viene dado úni-
camente por su posición final, sino también por las posiciones
de sus distintos elementos intermedios. Con el fin de reducir la
cantidad de datos de entrenamiento necesarios, algunos auto-
res han optado por eliminar redundancias (Wang et al., 2024)
o aprender, en lugar del modelo completo, la matriz jacobia-
na (Fang et al., 2022) u otros parámetros caracterı́sticos de
su cinemática, como se hace en (Yang et al., 2022). Si bien
esta solución tiende, además, a ser más interpretable, su es-
calabilidad sigue siendo un aspecto comprometido: el tamaño
de la jacobiana, por ejemplo, crece cuadráticamente al hacerlo
el número de actuadores del manipulador. En tareas comple-
jas, como la manipulación (Bhagat et al., 2019), da muy buen
resultado el aprendizaje por imitación (Nazeer et al., 2024).
El número de muestras necesarias es reducido, pero estas se
toman sobre el mundo real, con el coste en tiempo que esto
implica.

Frente a esto, el empleo de técnicas basadas en optimi-
zación precisan únicamente de disponer de un modelo ci-
nemático directo del robot. Dos son aquı́ los enfoques posi-
bles. Por un lado, se han adaptado a robots blandos algoritmos
propios de manipuladores hiperredundantes discretos, como
CCD (Zhang et al., 2021) o FABRIK (Chiang et al., 2021).
Su principal ventaja es su velocidad pero no permiten fijar de
manera sencilla la posición de los elementos intermedios del
sistema..

Por otro lado, un amplio abanico de autores ha empleado
técnicas de minimización convencionales sobre modelos más
o menos precisos del robot. Algunos ejemplos son (Keyvanara
et al., 2023), donde se utiliza programación cuadrática sobre
un modelo geométrico, (Liu et al., 2023), en el que se utiliza
un filtro de partı́culas sobre un robot caracterizado con PCC,
(Bern et al., 2020), que recurre a una red neuronal y a un algo-
ritmo BFGS o (Bern and Rus, 2021) donde se usa el método
de Newton sobre un modelo de elementos finitos. De estos,
si bien alguno permite trabajar imponiendo restricciones en el
espacio cartesiano, ninguno da la posibilidad de realizar un
control de forma del robot, es decir, de elegir una de entre las

múltiples soluciones del modelo cinemático inverso.
Este es el enfoque seguido en este trabajo: generar un algo-

ritmo de optimización en base a un modelo cinemático directo
previamente obtenido. Sus contribuciones, por ende, pueden
resumirse en los siguientes puntos:

Por un lado, se ha desarrollado un modelo cinemático
inverso, basado en algoritmos genéticos, válido para ro-
bots blandos redundantes y capaz de dar soluciones pre-
cisas a una velocidad adecuada para el movimiento del
robot. El algoritmo se valida sobre el gemelo digital de
un robot concreto, aunque su uso es válido para cual-
quier robot blando de múltiples módulos.

Por otro lado, se extiende el algoritmo para permitirle
al operador del sistema robótico fijar no únicamente la
posición del extremo final del robot sino también la de
alguno o todos sus módulos intermedios, controlando
ası́ la pose que se quiere que adopte el manipulador.

El artı́culo se ha estructurado de la siguiente manera: en
primer lugar, en la Sección 2, se presenta el manipulador so-
bre el que se ha implementado el algoritmo, que se detalla en
el Epı́grafe 3. Los experimentos llevados a cabo y los resulta-
dos obtenidos se detallan en el Apartado 4. Las conclusiones
y lı́neas futuras del trabajo se han colocado en la Sección 5.

2. Herramientas utilizadas

2.1. El robot neumático PAUL

Figura 1: Robot neumático PAUL

Si bien la metodologı́a aquı́ presentada es válida para cual-
quier manipulador blando redundante, su desarrollo se ha he-
cho sobre PAUL (acrónimo de Pneumatic Articulated Ultra-
soft Limb, un robot neumático desarrollado en el seno del
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grupo de Robótica y Cibernética del Centro de Automática
y Robótica de la Universidad Politécnica de Madrid (Garcı́a-
Samartı́n et al., 2024b) que puede observarse en la Figura 1.

PAUL está formado por módulos –o segmentos– de sili-
cona, cada uno de ellos con tres vejigas o cavidades que, al
hincharse, producen el movimiento del robot. Cada módulo,
por tanto, posee 3 entradas de aire que le dotan de 3 grados de
libertad. Se ha trabajado en una configuración de 3 módulos,
pues en esta se tiene el número máximo de grados de libertad
posibles en el espacio cartesiano –5, pues no se puede lograr
torsión de ninguna forma– con 9 entradas, existiendo, por en-
de, una notable redundancia.

2.2. Modelo cinemático directo

El modelado cinemático del robot se realizó en un trabajo
previo (Garcı́a-Samartı́n et al., 2024a) haciendo uso de una red
neuronal feedforward de 25 neuronas entrenada con unas 500
muestras por segmento. Este número relativamente reducido
–para la cinemática inversa harı́an faltan miles de muestras–
hace la tarea asequible y segura frente a posibles pinchazos.
Esta solución es más precisa que el empleo de simplifacio-
nes como PCC, a la vez que menos compleja que el modelado
por elementos finitos, donde la determinación de parámetros
de materiales no lineales, como la silicona, sigue siendo un
problema.

El modelo recibe como entrada los tiempos de hinchado
de las 9 vejigas del robot y devuelve la posición alcanzada
por el extremo de cada uno de los segmentos. Con el fin de
facilitar el proceso de pruebas, se desarrolló un simulador en
Matlab a partir de dicha cinemática directa, que puede verse
en la Figura 2.

Figura 2: Simulador desarrollado

3. Algoritmo Genético desarrollado

3.1. Introducción

Los algoritmos genéticos son una metodologı́a de optimi-
zación bioinspirada en el que las distintas soluciones propues-
tas, inicialmente de forma aleatoria, se van combinando entre
sı́ hasta alcanzar un resultado suficientemente bueno.

En concreto, tras una generación al azar de individuos o
cromosomas, se ejecuta en un bucle una sucesión de cuatro
etapas: evaluación en base a una función objetivo de los dis-
tintos individuos existentes en ese momento, selección de los

mejores como ”padres”de los individuos de la siguiente ge-
neración, cruce y combinación de estos para formar nuevos
cromosomas y mutación de los mismos. Se han aplicado a un
amplio número de campos, estando el modelado cinemático
de robots rı́gidos entre ellos (Lee and Chang, 2021; Garcı́a-
Samartı́n and Barrientos, 2023).

Una de las grandes desventajas ligadas al uso de algorit-
mos genéticos es su baja velocidad de convergencia, motiva-
da principalmente por la aleatoriedad inherente a los mismos.
Debido a que el algoritmo de cinemática inversa debe ser ca-
paz de funcionar en un bucle de control, el primer objetivo de
su diseño fue conseguir una velocidad lo más alta posible sa-
crificando, en cierto modo, la capacidad exploradora del mis-
mo. Es decir, se primó conseguir una solución suficientemente
buena lo antes posible sobre una solución excelente un poco
más tarde.

3.2. Caracterı́sticas del algoritmo

Se optó por una población de 50 individuos, lo más redu-
cida posible para aumentar la velocidad, pero suficiente para,
al recombinarlos entre ellos, lograr alcanzar la solución. Los
detalles de este y otros hiperparámetros, como porcentaje de
elitismo y ratio de mutación, se encuentran detallados en el
repositorio enlazado en el Apéndice A Cada individuo i se co-
difica con un vector qi =

[
qi1, . . . , qi3N

]
∈ R3N (siendo N el

número de módulos de PAUL, que se mantiene en 3 todo el
artı́culo) en el que cada una de sus componentes qi j represen-
ta el tiempo de hinchado de la j-ésima vejiga de PAUL. Cada
uno de esos valores es un número real, obtenido originalmente
al azar de una distribución uniforme entre 0 y 1000 ms.

Dentro del bucle, en primer lugar, los individuos son eva-
luados mediante la expresión de la Ecuación 1:

fi =
∥∥∥xi − xd

∥∥∥ (1)

en la que xd es la posición que se desea que alcance el elemen-
to terminal y xi representa el extremo final del robot cuando
se le hincha unos tiempos qi. Esta se obtiene introduciendo di-
chos tiempos en la red neuronal que juega el papel de modelo
cinemático directo.

Con el fin de conseguir la mayor presión selectiva posible,
el proceso de selección de individuos se hace ordenándolos
en base a los valores fi de su función objetivo y tomando co-
mo padres a los 10 mejores. Dichos individuos, además, pasan
automáticamente a la siguiente generación, con el fin de ase-
gurar que ninguna generación conduce a peores resultados que
la anterior.

El cruce se realiza tomando al azar a dos padres distintos
entre sı́ y asignando a cada componente del elemento hijo la
media entre los correspondientes tiempos de hinchado de sus
padres. Con el fin de compensar el alto elitismo del proceso
de selección, se estableció que una probabilidad de cruce de
1: todo par de padre escogido engendra un hijo distinto a ellos.

Finalmente, en la etapa de mutación se multiplica cada
tiempo de hinchado de cada uno de los individuos por un valor
extraı́do al azar de una distribución uniforme en el intervalo
(0,9; 1,1). La probabilidad de mutación se fijó en un 70 %. Si,
como consecuencia de este proceso, algún individuo presenta
alguna componente con un valor superior a 1000 ms, se satura
a este valor.
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El algoritmo termina pasadas 20 iteraciones o, si tras la
evaluación, algún individuo presenta un valor de función ob-
jetivo inferior a 1 mm. Cuando no ocurre, el algoritmo devuel-
ve la mejor solución encontrada, ası́ como el error asociado,
lo que permite decidir si es preferible guardarla –es decir, fi-
jar tolerancia a la salida del algoritmo algo mayor, solución
habitual– o volver a ejecutar el algoritmo. El algoritmo fue
codificado en Matlab, dado que todos los programas del ro-
bot habı́an sido desarrollados en este entorno.

3.3. Control de forma
El segundo objetivo del trabajo era que el algoritmo desa-

rrollado permitiese, además, una gestión de las redundancias
del manipulador, permitiendo desde fuera –ya sea a un opera-
dor o a un sistema de control a más alto nivel– fijar la forma
que el brazo adopte. Esta gestión debı́a ser en todo momen-
to voluntaria, es decir, que, en caso de que no se especificase
ninguna instrucción sobre las posiciones intermedias del ro-
bot, este deberı́a poder adoptar alguna de ellas.

Para poder lograr esta cinemática inversa con control de
forma incorporado manteniendo la compatibilidad con lo de-
sarrollado anteriormente, cuyos buenos resultados se presen-
tan en la Sección 4, se buscó mantener la misma estructura de
algoritmo e introducir sobre él el menor número de cambios.

En concreto, en esta nueva versión del algoritmo, la po-
sición deseada xd no contiene únicamente las coordenadas
(x, y, z) del elemento terminal sino también la de todos los
puntos intermedios que se desea fijar. Del mismo modo, si
bien cada individuo sigue codificándose con q ∈ R3N , al cal-
cular su modelo cinemático directo no se almacena solo el
punto final sino también las posiciones de las articulaciones
intermedias a las que se han fijado en xd. Pueden fijarse tan-
tas posiciones como se desee y estas no tienen por qué ser
consecutivas (puede establecerse posición del final del primer
segmento, dejar libre el segundo y fijarse el punto final).

Ası́, si se desean fijar, además de la posición final, n posi-
ciones intermedias (con n < N, evidentemente), se tiene que
xd =

[
xd

int | x
d
f in

]
y xi =

[
xi,int | xi, f in

]
con xd

int, xi,int ∈ R3n y
xd

f in, xi, f in ∈ R3.
La función objetivo se define entonces siguiendo la Ecua-

ción 2:
fi =
∥∥∥xi, f in − xd

f in

∥∥∥ + α ∥∥∥xi,int − xd
int

∥∥∥ (2)

siendo α ∈ (0, 1) un parámetro encargado de matizar la impor-
tancia de alcanzar las posiciones intermedias, ya que el objeti-
vo, más que alcanzar una serie de punto es que el robot alcance
la posición final con una forma dada. De manera experimental
se fijó α = 0,3, que se vio adecuado fijando tanto 1 como 2
posiciones intermedias. Se estima, no obstante, que este valor
tenga que ser rebajado si se trabaja con robots de un mayor
número de segmentos.

4. Resultados

El objetivo de los distintos experimentos llevados a cabo
fue conocer la precisión alcanzada por el modelo cinemático
aquı́ planteado, considerando la situación de ausencia de con-
trol de forma, ası́ como la fijación de la posición de uno y
de dos de los segmentos intermedios. Al no tenerse en cuen-
ta efectos dinámicos, todos los experimentos fueron llevados a

cabo sobre el simulador presentado en la Sección 2, cuyo buen
funcionamiento ha quedado demostrado en trabajos previos.

Las pruebas consistieron en calcular la cinemática inversa
de 300 puntos situados elegidos al azar dentro del espacio de
trabajo del robot. Para asegurar esta condición, se generaron
aleatoriamente 300 combinaciones de qi ∈ R9 y se calculó su
modelo cinemático directo. El resultado de esta operación fue
dado como entrada xd al algoritmo genético. Se midió a la sa-
lida el error entre la solución obtenida y la deseada, el número
de iteraciones necesario para alcanzarla, el porcentaje de con-
vergencia temprana ası́ como el tiempo total de ejecución.

Este mismo experimento se realizó tanto para el caso en el
que se fija únicamente la posición del elemento terminal del
robot, como para aquellos en los que se indica la posición de
uno o de los dos segmentos restantes. Todas las pruebas se
llevaron a cabo sobre un i7 de 12ª generación y 2,1 GHz.

La Tabla 1 resume los distintos resultados obtenidos. Se
indican para el tiempo y el error la mediana ya que, al tratar-
se de una distribución fuertemente no simétrica, es un valor
mucho más representativo. Estos pasarán a comentarse y dis-
cutirse a lo largo de la sección.

Tabla 1: Resumen de los resultados más relevantes de los experimentos
0 seg. fijos 1 seg. fijo 2 seg. fijos

Error mediano 0,90 mm 1,72 mm 1,76 mm
Conv. temprana 67.33 % 30.00 % 27.67 %
Media iteraciones 12.44 19.75 19.96
Tiempo mediano 13,02 s 20,99 s 18,31 s

4.1. Error
En las tres situaciones se ha medido el error como la dife-

rencia entre el punto final alcanzado por el robot y el realmen-
te deseado. Esto se ha hecho ası́ porque el objetivo, como se
ha comentado, ha sido desarrollar un algoritmo de cinemática
inversa que permita además un control de forma, mas el pri-
mer deseo al trabajar con un manipulador es que su elemento
terminal llegue al lugar deseado.

Puede decirse en un primero momento que las tres situa-
ciones estudiadas se consiguen, a la vista de la Tabla 1, resul-
tados excelentes para lo que a robótica blanda se refiere, no
solo a nivel absoluto sino también relativo: dado que se está
trabajando con un robot de 36 cm de largo, estos errores su-
ponen en todos los casos una precisión superior al 99.5 % de
su longitud, valores mucho más altos a los encontrados en la
literatura, como se discute en (Garcı́a-Samartı́n et al., 2024a).

La tabla muestra, sin embargo, una clara diferencia de pre-
cisión en función de si se establece o no control de forma. Este
comportamiento entra dentro de lo esperable, ya que el hecho
de imponer condiciones secundarias hace que el algoritmo se
centre en cubrirlas todas. Si bien reducir el valor de α puede
contribuir a paliar este problema, se observó cómo, en algunas
ocasiones, esto no lograba que se obtuviese la forma del robot
deseada.

La diferencia es también latente cuando se analiza la Fi-
gura 3: mientras que la situación sin control de forma tiene
más de dos tercios de sus muestras con un error inferior al
milı́metro, los otros dos casos arrojan una distribución mu-
cho más concentrada. Sin embargo, sı́ se puede decir, desde
el punto de vista cualitativo –y a falta de comprobaciones de
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Figura 3: Histograma del error al ejecutar el algoritmo en las tres situaciones: (a) sin control de forma, (b) fijando uno de los segmentos y (c) con los dos
segmentos fijos. En el eje vertical se muestran el número de repeticiones y en el horizontal, el error, en milı́metros.

lo que pasarı́a al aumentar considerablemente el número de
segmentos– que no es excesivamente significativo fijar más o
menos módulos una vez se ha impuesto una primera restric-
ción.

4.2. Convergencia temprana y número de iteraciones
La diferencia presentada en el apartado anterior se hace

aquı́ aún más palpable. Mientras que un 67 % de las veces el
algoritmo genético converge antes de alcanzar el tope de ite-
raciones cuando no hay control de forma, lo hace apenas un
30 % de las veces cuando se impone este. Del mismo modo,
puede verse como se pasa de un número medio de iteracio-
nes de 12 a prácticamente 20, lo que indica que fijar módulos
intermedios hace muy difı́cil al algoritmo lograr los objetivos
de fitness propuestos. Debe tenerse en cuenta que el valor de
tolerancia para salir del algoritmo no se relaja al implementar
control de forma, lo que explica en parte este comportamiento.

Experimentalmente se ha comprobado que, cuando existe
control de forma, el algoritmo tiende a encontrar muy rápido
soluciones cercanas a los 5 mm de error pero le cuesta lue-
go un elevado número de iteraciones terminar de afinar. Esto
concuerda con los errores observados en la Figura 3.

4.3. Tiempo de ejecución
Como cabe esperar, número de iteraciones y tiempo de

ejecución están ampliamente relacionados. Ası́, cuando no se
controla la forma el algoritmo da una respuesta en 13 s, mien-
tras que, cuando no es ası́, tarda prácticamente 20 s en hacerlo.
La Figura 4 refleja gráficamente este aspecto.

Para discutir si este tiempo es o no adecuado, no debe olvi-
darse que, por las propias caracterı́sticas de diseño y materia-
les, un robot blando tarda mucho más en alcanzar un punto que
uno rı́gido. En algunas referencias de la literatura (Almanzor
et al., 2023), se dan por válidos tiempos de algoritmo de entre
30 y 60 segundos. Y es que, en un espacio de trabajo de este
tamaño, con la sobreoscilación además inherente a PAUL, es
perfectamente normal que tarde alrededor de 5 o 6 segundos
en estabilizarse en su destino.

En tareas de planificación de trayectorias, además, este
tiempo puede mejorarse suponiendo que la siguiente solución
alcanzada va a ser cercana al punto actual del robot. Para ello
una alterantiva es generar, en la etapa inicial, valores de qi no
uniformemente distribuidos a lo largo de todo el espacio de
trabajo, sino centrados en torno a dicha posición actual.

Figura 4: Diagrama de caja que compara el tiempo de ejecución algoritmo
genético al fijar la posición de 1, 2 o de ningún segmento intermedio.

5. Conclusiones y lı́neas futuras

En este trabajo se ha empleado un algoritmo genético para
conseguir el modelado cinemático inverso con control de for-
ma de un robot blando. Aunque la metodologı́a es válido para
cualquier tipo de robot continuo, se ha aplicado sobre un ma-
nipulador neumático modular previamente desarrollado. Fren-
te a las técnicas basadas en aprendizaje, el uso de algoritmos
de optimización, como el aquı́ presentado, pueden lograr hacer
frente a las redundancias existentes sin la necesidad de trabajar
con una cantidad de datos en muchas ocasiones prácticamente
imposible de asumir. De entre todos los modelos estudiados
en la literatura, ninguno de ellos consigue un control de forma
como el aquı́ presentado.

Los parámetros del algoritmo se han seleccionado con el
fin de provocar una convergencia lo más temprana posible pa-
ra poder operar lo más cerca posible de unas condiciones de
tiempo real. Ello no ha implicado sacrificar la precisión: al
contrario, se obtienen errores de entre 0,9 y 1,76 mm, que su-
ponen entre un 0,25 y un 0,48 % de la longitud del robot. Si
bien el tiempo de ejecución es mejorable, se adapta a lo espe-
rable en robótica blanda y puede ser fácilmente optimizado en
situaciones de planificación de trayectorias continuas.

Los excelentes resultados obtenidos abren la puerta a va-
rias aplicaciones de este método. La más clara de todas ellas
es la teleoperación de estos robots para inspección entornos
complejos, como pueden ser tuberı́as o, con los materiales de
diseño adecuados, operaciones quirúrgicas, situaciones ambas
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en las que un control de forma es necesario. Dicha teleopera-
ción puede realizarse incluso, como se ha hecho en otro tipo
de robots, mediante realidad virtual, donde de manera natu-
ral se fijan el punto de destino y cuantos puntos intermedios
se deseen, ası́ como la importancia de que se acerque más o
menos a uno u otro, situaciones, cubiertas por este método.

Agradecimientos

Este trabajo ha sido realizado gracias a las “Ayudas pa-
ra contratos predoctorales para la realización del doctorado
con mención internacional en sus escuelas, facultad, centros
e institutos de I+D+i”, financiadas por el “Programa Pro-
pio I+D+i 2022 de la Universidad Politécnica de Madrid”
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Apéndice A. Material adicional

Repositorio con el código del proyecto: https://

github.com/Robcib-GIT/PAUL.
En el Readme, se incluye una sección “Genetic Algo-

rithms” en la que una tabla justifica los hiperparámetros es-
cogidos.

Vı́deo del sistema en funcionamiento: https://www.

youtube.com/watch?v=Fus6LwPvOw4.
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