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Resumen

Este trabajo propone una metodologı́a progresiva para el desarrollo de gemelos digitales aplicados a laboratorios autónomos
de descubrimiento de materiales, basada en una arquitectura modular sustentada en ROS2, Gazebo y herramientas de simulación
multiescala. Aunque los self-driving labs integran robótica, inteligencia artificial y análisis de datos para cerrar el ciclo diseño-
fabricación-medición-análisis, actualmente persisten desafı́os importantes como la brecha sim-to-real, la falta de estandarización
y la ausencia de marcos metodológicos estructurados. Para abordar esta carencia, se presenta una estrategia multinivel (I–VI) que
abarca desde la definición conceptual del laboratorio y el modelado estructural hasta la integración de simulación multiescala, la or-
questación experimental y la calibración sim-to-real. La metodologı́a toma como base el laboratorio Brain Lab de IMDEA Energı́a,
integrando en el entorno simulado robots manipuladores y móviles, ası́ como distintos dispositivos y elementos del laboratorio. El
entorno fı́sico existente permitirá, en una fase posterior, la validación del gemelo digital. Los resultados preliminares demuestran la
viabilidad del enfoque y su potencial para habilitar laboratorios cientı́ficos autónomos, escalables y reconfigurables.
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A methodological framework for developing digital twins in autonomous laboratories

Abstract

This work proposes a progressive methodology for the development of digital twins applied to autonomous laboratories for
materials discovery, based on a modular architecture supported by ROS2, Gazebo, and multiscale simulation tools. Although self-
driving labs integrate robotics, artificial intelligence, and data analysis to close the design–fabrication–measurement–analysis loop,
significant challenges still remain, including the sim-to-real gap, lack of standardization, and the absence of structured methodolo-
gical frameworks. To address this gap, a multilevel strategy (Levels I–VI) is presented, covering conceptual definition and structural
modeling of the laboratory, multiscale simulation integration, experimental orchestration, and sim-to-real calibration. The metho-
dology is grounded on the Brain Lab at IMDEA Energı́a, integrating mobile and manipulator robots, as well as laboratory devices
and infrastructure, within a simulated environment. The existing physical laboratory will enable future validation of the digital
twin. Preliminary results demonstrate the feasibility of the approach and its potential to enable scalable, reconfigurable autonomous
scientific laboratories.
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1. Introducción

Los laboratorios autónomos y los sistemas de descubri-
miento acelerado de materiales están transformando la inves-
tigación en quı́mica, materiales y robótica experimental. La
integración de inteligencia artificial, automatización robótica
y análisis de datos permite cerrar el ciclo diseño-fabricación-
medición-análisis, reduciendo tiempos de desarrollo y mejo-

rando la reproducibilidad. Estos sistemas, conocidos como self-
driving labs (SDL), representan un cambio hacia experimenta-
ción cerrada y basada en datos (Tom et al., 2024). Sin embargo,
su desarrollo sigue dependiendo en gran medida de iteraciones
fı́sicas costosas y complejas. En este contexto, los gemelos di-
gitales emergen como una herramienta clave para modelar y
validar laboratorios completos antes de su despliegue real. No
obstante, persisten desafı́os significativos, como la brecha sim-
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to-real, ausencia de marcos de referencia comunes, la elevada
demanda computacional de modelos de alta fidelidad y las difi-
cultades de integración entre hardware heterogéneo y platafor-
mas digitales.

En los últimos años, el concepto de gemelo digital ha co-
brado relevancia como herramienta para integrar modelos fı́si-
cos, datos experimentales y conocimiento cientı́fico en una re-
presentación virtual del laboratorio. Se han propuesto enfoques
basados en redes de gemelos digitales apoyadas en grafos de
conocimiento dinámicos para habilitar futuros cientı́ficos artifi-
ciales (Akroyd et al., 2021), ası́ como entornos acelerados por
GPU y motores fı́sicos avanzados que permiten validación sim-
to-real y evaluación de flujos experimentales antes de su des-
pliegue fı́sico (Darvish et al., 2025).

Un ejemplo reciente es MATTERIX, un marco multiesca-
la acelerado por GPU que integra modelos fı́sicos, semánti-
cos y robóticos para construir gemelos digitales de laboratorios
quı́micos completos, permitiendo diseñar workflows y entrenar
polı́ticas antes de su transferencia al entorno real (Darvish et al.,
2025). Basado en simuladores como NVIDIA Isaac Sim e Isaac
Lab e incorporando técnicas de aprendizaje por refuerzo, imi-
tación y planificación jerárquica, el sistema amplı́a las capaci-
dades de simulación robótica tradicional. No obstante, emplea
modelos quı́micos semicuantitativos, mantiene desafı́os en fide-
lidad sim-to-real y presenta elevados costes computacionales,
lo que limita su adopción generalizada.

Rihm et al. (2024) proponen un marco basado en una red
distribuida de gemelos digitales sustentados en modelos de
conocimiento universales y grafos semánticos dinámicos, ca-
paces de integrar infraestructura, dispositivos y conocimiento
cientı́fico en una representación digital unificada del laborato-
rio. El denominado Digital Lab Framework emplea ontologı́as
y knowledge graphs para construir gemelos interconectados y
escalables, orientados a coordinar experimentos, orquestar ro-
bots y habilitar ecosistemas interoperables hacia un futuro AI-
scientist. No obstante, el enfoque presenta limitaciones en inter-
pretabilidad, capacidad de razonamiento automático e integra-
ción completa del conocimiento, además de requerir avances
significativos en estandarización e interoperabilidad para cerrar
la brecha tecnológica con los SDL plenamente autónomos.

Li et al. (2025) presentan una visión de laboratorios autóno-
mos donde una representación digital del laboratorio, cercana
a un gemelo digital operativo, coordina modelos predictivos,
robótica experimental y gestión de datos en un flujo cerrado pa-
ra el descubrimiento acelerado de materiales. Su arquitectura
hı́brida combina modelos computacionales (p. ej., DFT), pla-
taformas robóticas automatizadas y técnicas de aprendizaje au-
tomático como random forest, redes neuronales y optimización

bayesiana. Asimismo, destacan la evolución hacia plataformas
end-to-end impulsadas por modelos de lenguaje y agentes in-
teligentes capaces de generar hipótesis y ejecutar experimentos
de forma autónoma.

En Lo et al. (2024), se introduce el concepto de frugal twin
como una aproximación de bajo coste al gemelo digital para la-
boratorios autónomos, basada en hardware modular, software
abierto y técnicas de optimización como aprendizaje automáti-
co y optimización bayesiana. Este enfoque permite implemen-
tar ciclos cerrados de diseño–medición–optimización en siste-
mas experimentales simplificados. Sin embargo, la reducción
de costes conlleva menor fidelidad experimental y capacidades
analı́ticas limitadas, lo que puede afectar la precisión y genera-
lización de los resultados.

Seifrid et al. (2022) presentan una visión integral de los self-
driving laboratories basada en plataformas de orquestación ex-
perimental como ChemOS, bases de datos estructuradas y al-
goritmos de planificación que coordinan experimentos autóno-
mos en ciclos cerrados guiados por datos. El enfoque combina
robótica de sı́ntesis y caracterización con optimización bayesia-
na y aprendizaje automático multifidelidad, permitiendo explo-
rar espacios quı́micos complejos y acelerar el descubrimiento
de materiales.

Aunque los gemelos digitales y la inteligencia artificial pro-
meten transformar la investigación experimental y la automati-
zación cientı́fica, en la práctica muchos sistemas actuales per-
manecen en fases de planificación o en implementaciones limi-
tadas. Su impacto real está condicionado por múltiples desafı́os,
entre ellos la fidelidad de las simulaciones, la disponibilidad y
calidad de los datos, la falta de estandarización, las dificultades
de integración hardware–software y las limitaciones en percep-
ción y manipulación robótica (Oña et al., 2025). A ello se suma
la complejidad de trasladar capacidades cognitivas humanas a
sistemas autónomos, ası́ como la escasa interpretabilidad y ca-
pacidad de generalización de numerosos modelos basados en
enfoques black-box. Superar estas barreras requerirá avances
coordinados en modelado fı́sico, algoritmos de aprendizaje e
infraestructuras digitales interoperables.

A pesar de los avances recientes, persiste una carencia sig-
nificativa en la literatura: la ausencia de un marco metodológi-
co estructurado que guı́e, de forma progresiva, la construcción
de gemelos digitales para laboratorios autónomos. Esta falta de
directrices dificulta la transición desde plataformas automati-
zadas aisladas hacia ecosistemas cientı́ficos autónomos, inter-
operables y escalables. Asimismo, continúa existiendo una bre-
cha respecto a los niveles avanzados de autonomı́a —particu-
larmente el denominado nivel 5 (Tom et al., 2024)— basado en
la integración de inteligencia artificial para la toma de decisio-

Tabla 1: Comparación de enfoques de gemelos digitales en laboratorios autónomos.
Trabajo Gemelo Simulación Sim-to-real Autonomı́a Marco

estructural multiescala IA metodológico
Darvish et al. ✓ ✓ Parcial × ×

Rihm et al. ✓ × Conceptual × ×

Tom et al. ✓ × × × ×

Li et al. ✓ Parcial × ✓ ×

Lo et al. ✓ Limitada × Basica ×

Este trabajo ✓ ✓ Propuesto Propuesto ✓



nes cientı́ficas autónomas, cuya implementación sistemática en
hardware real aún no se ha materializado.

A diferencia de trabajos previos centrados principalmente
en entornos de simulación de alta fidelidad o en marcos con-
ceptuales semánticos, este trabajo propone una hoja de ruta in-
cremental y reproducible, validada sobre infraestructura real.
Para abordar estas limitaciones (véase Tabla 1), se presenta una
metodologı́a para el desarrollo progresivo de un gemelo digital
aplicado a un laboratorio autónomo, sustentada en una arqui-
tectura robótica modular que integra middleware de control, si-
mulación fı́sica y modelado multiescala. El objetivo es propor-
cionar un marco conceptual y técnico que permita planificar de
manera estructurada la evolución hacia laboratorios cientı́ficos
autónomos, reconfigurables y preparados para la integración fu-
tura de inteligencia artificial avanzada.

El resto del artı́culo se organiza de la siguiente manera: la
Sección 2 presenta la metodologı́a propuesta, estructurada en
seis niveles. La Sección 3 describe la implementación en el la-
boratorio Brain Lab y los resultados preliminares obtenidos. Fi-
nalmente, la Sección 4 recoge las conclusiones y lı́neas futuras
de trabajo.

2. Metodologı́a

La metodologı́a se estructura en niveles incrementales ( ver
Fig. 1) que permiten desarrollar el gemelo digital de forma gra-
dual, asegurando validación progresiva, interoperabilidad entre
simulación y sistema fı́sico, y escalabilidad hacia arquitecturas
cognitivas más complejas.

Para materializar esta metodologı́a, la infraestructura del
gemelo digital se fundamenta en una arquitectura robótica mo-
dular sustentada en ROS2 Macenski et al. (2022), entornos de
simulación fı́sica de alta fidelidad como Gazebo Koenig and
Howard (2004) y herramientas de modelado multiescala de
acuerdo con la aplicación final. El objetivo principal es faci-
litar la transición desde sistemas automatizados convencionales
hacia plataformas cientı́ficas autónomas capaces de integrar si-
mulación, experimentación fı́sica y toma de decisiones basada
en inteligencia artificial dentro de un ciclo cerrado de diseño-
fabricación-medición-análisis.

2.1. Nivel I – Definición del alcance y modelado conceptual
La primera etapa consiste en definir el alcance funcional

del laboratorio autónomo, incluyendo la identificación de acti-
vos fı́sicos (robots, estaciones experimentales, instrumentos de
caracterización y sistemas de almacenamiento), variables ex-
perimentales y métricas de evaluación. En esta fase se esta-
blecen los requisitos de trazabilidad de datos y se formalizan
los flujos de trabajo experimentales siguiendo el paradigma de-
sign–make–test–analyze (DMTA). Este nivel proporciona una
representación conceptual del laboratorio que sirve como base
para la posterior implementación del gemelo digital.

2.2. Nivel II – Gemelo estructural, simulación fı́sica y arqui-
tectura middleware

En la segunda etapa se construye un gemelo estructural del
laboratorio mediante modelos geométricos y cinemáticos, uti-
lizando motores de simulación fı́sica y arquitecturas de midd-
leware robótico (ROS2, YARP, OROCOS, LCM, Apollo Cyber

RT, etc.). Los robots y dispositivos se representan mediante des-
cripciones estandarizadas (como, por ejemplo, formatos URD-
F/Xacro o USD) que permiten simular la interacción fı́sica, la
detección de colisiones y la planificación de trayectorias. Los
sensores y controladores virtuales replican el comportamiento
básico del sistema fı́sico, facilitando la validación temprana de
configuraciones robóticas y layouts experimentales sin necesi-
dad de intervención directa sobre el hardware real. Este nivel
permite validar aspectos de seguridad, accesibilidad y coordina-
ción entre dispositivos, constituyendo la primera capa funcional
del gemelo digital.

Figura 1: Metodologı́a progresiva multinivel para el desarrollo de un gemelo
digital en laboratorios autónomos de descubrimiento de materiales.

2.3. Nivel III – Gemelo funcional de procesos e instrumenta-
ción

En la tercera etapa, el gemelo digital se amplı́a mediante la
incorporación de modelos funcionales de los dispositivos ex-
perimentales, tales como hornos, sistemas de dosificación, ban-
cos de pruebas o equipos de caracterización. Estos elementos se
implementan como módulos de software independientes que re-
producen el comportamiento operativo de los dispositivos fı́si-
cos a través de interfaces de comunicación homogéneas y estan-
darizadas (empleando, por ejemplo, patrones de publicación/-
suscripción, llamadas a servicios o arquitecturas orientadas a
eventos). En la simulación se pueden introducir fuentes de in-
certidumbre, como ruido sensorial, retardos de comunicación o
variabilidad experimental, con el objetivo de aproximar el com-
portamiento real del laboratorio. Este enfoque permite ejecutar
workflows experimentales completos en simulación y evaluar
estrategias de control antes de su despliegue fı́sico.

2.4. Nivel IV – Orquestación experimental y gestión de datos

El siguiente nivel integra mecanismos de orquestación ex-
perimental capaces de coordinar robots, instrumentos y mode-
los digitales dentro de flujos de trabajo reproducibles. La plani-
ficación puede implementarse mediante arquitecturas jerárqui-



cas, máquinas de estados o árboles de comportamiento, mien-
tras que la capa de datos registra eventos, parámetros experi-
mentales y resultados en repositorios estructurados compatibles
con principios FAIR (Findable, Accessible, Interoperable and
Reusable). Esta capa convierte el gemelo digital en una infraes-
tructura operativa capaz de ejecutar campañas experimentales
virtuales con trazabilidad completa, facilitando el entrenamien-
to de algoritmos de inteligencia artificial y la validación de es-
trategias experimentales.

2.5. Nivel V – Integración de simulación multiescala

Una caracterı́stica clave de la metodologı́a propuesta es la
incorporación progresiva de modelos multiescala que permiten
representar fenómenos fı́sicos y materiales a diferentes niveles
de fidelidad. En la escala macroscópica se incluyen modelos de
proceso simplificados, por ejemplo, perfiles térmicos o cinéti-
cas aproximadas, mientras que en niveles superiores se inte-
gran modelos surrogate basados en aprendizaje automático o
simulaciones de alta fidelidad bajo demanda. La combinación
de modelos de distinta complejidad permite equilibrar preci-
sión y coste computacional, habilitando la planificación expe-
rimental informada por predicciones digitales sin comprometer
la eficiencia del sistema.

2.6. Nivel VI – Calibración sim-to-real y autonomı́a cientı́fica

La etapa final consiste en la calibración del gemelo digital
mediante campañas experimentales controladas que alinean el
comportamiento simulado con el sistema fı́sico. Este proceso
incluye la identificación de parámetros crı́ticos, el análisis de
errores sistemáticos y la validación de métricas como reprodu-
cibilidad, tiempo de ciclo o tasa de fallos. Una vez calibrado,
el gemelo digital puede integrarse con algoritmos de aprendiza-
je automático y planificación experimental, permitiendo la to-
ma de decisiones autónoma basada en optimización bayesiana,
aprendizaje activo o razonamiento basado en datos. Este nivel
representa la transición hacia laboratorios cientı́ficos autóno-
mos donde el gemelo digital no solo replica el entorno fı́sico,
sino que también actúa como motor cognitivo del proceso ex-
perimental.

Una vez que el gemelo digital alcanza la paridad funcio-
nal con el laboratorio fı́sico, se actualiza a un circuito cerra-
do de real a digital, donde los resultados experimentales reales
se registran como transiciones de aprendizaje automático (RL).
Las polı́ticas se entrenan primero offline (RL por lotes) y solo
después se perfeccionan online bajo restricciones de seguridad,
mientras que la identificación continua del sistema actualiza el
gemelo para reducir la brecha entre simulación y realidad.

3. Desarrollo y resultados

La propuesta metodológica presentada en este trabajo toma
como caso de estudio la implementación del laboratorio Brain
Lab del Instituto IMDEA Energı́a (Madrid). Esta plataforma ro-
botizada, orientada a la sı́ntesis y caracterización de materia-
les, actúa como banco de pruebas para materializar de forma
progresiva el marco arquitectónico propuesto hacia un gemelo
digital completo, orientado a la autonomı́a cientı́fica y a la in-
tegración de inteligencia artificial. La implementación práctica

de la metodologı́a se ha desarrollado mediante una infraestruc-
tura hı́brida que combina diferentes dispositivos e instrumentos
de laboratorio, robótica móvil y manipuladores de doble bra-
zo, permitiendo validar tanto aspectos logı́sticos como tareas
de manipulación compleja.

3.1. Definición de la infraestructura fı́sica (Nivel I)

En cuanto a la definición de los activos fı́sicos del labora-
torio correspondientes al Nivel I, estos se han estructurado en
cinco categorı́as funcionales principales para facilitar su inte-
gración sistemática en el gemelo digital: (1) elementos consu-
mibles e insumos, (2) mecanismos y mobiliario de soporte, (3)
instrumentación cientı́fica, (4) sistemas de percepción y (5) sis-
temas robóticos. Dentro de esta última categorı́a, se considera
indispensable la incorporación de manipuladores robóticos de-
bido a la complejidad de las tareas requeridas en este tipo de
entornos experimentales. Operaciones como la transferencia de
muestras entre estaciones no integradas en la mesa de trabajo y
el manejo de instrumentación cientı́fica demandan un elevado
grado de destreza y precisión. Por ello, el gemelo digital inte-
gra dos plataformas robóticas complementarias que cubren las
necesidades de manipulación estacionaria y logı́stica móvil del
laboratorio. Asimismo, el entorno fı́sico contempla los princi-
pales elementos experimentales ubicados sobre la mesa de tra-
bajo, diseñados para la evaluación de materiales. Entre los com-
ponentes fı́sicos e infraestructuras consideradas se encuentran:

Infraestructura experimental (BRAIN-Lab): Está integra-
da por dos plataformas interconectadas: 1) una celda
electroquı́mica para la multisı́ntesis de materiales, dotada
de posicionamiento automatizado de muestras mediante
un sistema de rotación controlado que permite su alinea-
ción precisa frente al sistema de medida sin intervención
manual directa; y 2) un sistema de evaluación compues-
to por 32 celdas estandarizadas y automatizadas para la
realización masiva de ensayos (foto)electroquı́micos.

Bancos de almacenamiento de muestras: Constituidos
por racks pasivos destinados a la organización de las
muestras. Su manipulación y transferencia entre estacio-
nes se realiza de forma completamente robótica, asegu-
rando la repetibilidad y trazabilidad en el flujo experi-
mental.

Banco de pruebas instrumentado: Orientado a la prepa-
ración, caracterización y evaluación electroquı́mica de
materiales aplicados a reacciones de interés energético y
sostenible. Registra principalmente variables de corrien-
te, voltaje, temperatura y formación de productos, inte-
grando una capa fı́sica de comunicación basada en el pro-
tocolo Modbus.

Yaskawa Motoman SDA10F Martinez et al. (2017);
ROS-Industrial Consortium (2026): Se ha modelado e in-
tegrado este robot de doble brazo con 15 grados de liber-
tad (7 por brazo más un eje de rotación en la cintura). Su
configuración cinemática redundante es ideal para tareas
de sı́ntesis quı́mica complejas que requieren destreza si-
milar a la humana.



PAL Robotics TIAGo Pages et al. (2016); Tiago-
Harmonic Contributors (2026): Para las tareas de logı́sti-
ca y transporte de muestras entre estaciones, se ha in-
corporado el robot móvil manipulador TIAGo. Su inte-
gración en Gazebo incluye la simulación de sus sensores
de navegación (LIDAR, cámaras RGB-D) y su base di-
ferencial, permitiendo validar algoritmos de navegación
autónoma dentro del entorno virtual del laboratorio antes
de su despliegue fı́sico.

Todos estos elementos, tras ser definidos conceptualmente
en el Nivel I, se encuentran actualmente en fase de desarrollo y
optimización de su modelado estructural dentro del entorno de
simulación, garantizando una representación fidedigna para las
siguientes fases del proyecto.

3.2. Implementación del gemelo estructural y funcional (Ni-
vel II)

Para construir el gemelo digital descrito en el Nivel II, se ha
instanciado la arquitectura agnóstica propuesta utilizando he-
rramientas especı́ficas de simulación y middleware. Las pruebas
de rendimiento y la validación del entorno virtual se ejecutaron
en una plataforma de hardware estándar, equipada con un pro-
cesador Intel Core i5-8250U (1.60 GHz), 32 GB de memoria
RAM y gráficos integrados Intel UHD Graphics 620, operando
bajo el sistema operativo Ubuntu 24.04 LTS. Para garantizar la
sostenibilidad del desarrollo a largo plazo y la compatibilidad
con los últimos estándares de robótica, se ha seleccionado ROS
2 Jazzy Jalisco (Macenski et al., 2022) como middleware de
comunicación. Esta versión, al ser una de soporte a largo plazo
(LTS, por sus siglas en inglés de long term support), ofrece la
estabilidad y el soporte extendido necesarios para proyectos de
infraestructura crı́tica como un laboratorio autónomo.

Como entorno de simulación fı́sica se ha optado por Gazebo
Harmonic Koenig and Howard (2004); Open Robotics (2023).
La elección de Harmonic responde a su integración nativa y
optimizada con ROS 2 Jazzy. Esta combinación permite una
interoperabilidad fluida, facilitando la transferencia de mensa-
jes, transformadas (TF) y datos sensoriales entre el planificador
del robot y el entorno simulado con latencias mı́nimas. Esto es
crucial para cumplir con los requisitos del Nivel II de la meto-
dologı́a, donde la validación cinemática y la detección de coli-
siones dependen de la precisión del motor de fı́sica.

La integración del manipulador Motoman SDA10F presen-
ta un desafı́o arquitectónico significativo, ya que sus controla-
dores y descripciones oficiales están desarrollados para ROS
1 (Noetic), un entorno soportado nativamente solo en Ubuntu
20.04, mientras que el gemelo digital opera con ROS 2 (Jazzy)
sobre Ubuntu 24.04. Para superar esta incompatibilidad a ni-
vel de sistema operativo y compilar un puente de comunica-
ción (ros1 bridge) funcional, se ha empleado un entorno de
construcción aislado basado en Docker disponible en reposi-
torios públicos (Chang, 2024). Este contenedor utiliza reposi-
torios PPA comunitarios (ROS for Jammy Team (2024)) para
instalar las dependencias de ROS 1 simultáneamente a las de
ROS 2. Disponer de ambos ecosistemas permitió compilar el
puente desde el código fuente e integrar un archivo de reglas de
mapeo dinámico. Esta compilación a medida es estrictamente
necesaria para traducir de forma explı́cita campos de datos re-
nombrados entre distribuciones y evitar la pérdida de paquetes

en mensajes de control y servidores de acciones complejas, una
limitación inherente a los binarios genéricos.

3.3. Resultados Preliminares

Actualmente, el desarrollo se encuentra consolidado en el
Nivel II (Gemelo estructural) de la metodologı́a propuesta. Los
esfuerzos se han centrado en la creación fidedigna del entorno
y la optimización de los activos digitales (asset optimization)
(Fig. 2).

Figura 2: Representación del gemelo estructural del Brain Lab en Gazebo Har-
monic, mostrando la integración de los robots TIAGo y Motoman SDA10F.

La importación directa de modelos CAD de ingenierı́a
mecánica generaba archivos excesivamente pesados para el si-
mulador; el entorno original presentaba mallas con más de 3,1
millones de polı́gonos y un tamaño de 361 MB. Mediante un
proceso de decimado y simplificación de geometrı́as (convex
hull decomposition), se logró reducir el recuento de caras a 50
000 y el tamaño a 4,9 MB, lo que supone una reducción de la
huella de memoria superior al 98 %.

En paralelo a la optimización geométrica, se ha desarrolla-
do un flujo de trabajo sistemático para la extracción precisa de
parámetros dinámicos e inerciales del manipulador Motoman
SDA10F. Esta tarea fue estrictamente necesaria debido a que
los archivos URDF de los repositorios oficiales carecen de pro-
piedades dinámicas (masa, centros de masa y tensores de iner-
cia). Habitualmente, los fabricantes industriales omiten estos
datos por confidencialidad o porque la planificación cinemática
estándar no los requiere, delegando los cálculos dinámicos a sus
propios controladores fı́sicos cerrados. Para resolver esta caren-
cia a partir de las mallas de superficie disponibles, se aplicó un
método de referenciación a cero (origin zeroing) en software
CAD, alineando el origen global del programa con los requeri-
mientos de coordenadas locales de las articulaciones en URDF.
Asimismo, para compensar la suposición de solidez volumétri-
ca del CAD frente a la realidad de los eslabones robóticos hue-
cos, se introdujo una aproximación de densidad geométrica.
Empleando las propiedades del Aluminio 6061 (≈ 2,7 g/cm3)
como lı́nea base, se escaló la matriz de inercia para que el pe-
so total del ensamblaje coincida exactamente con los 220 kg
nominales especificados por el fabricante (Yaskawa Motoman,



n.d.).Esta parametrización inercial realista es vital para habili-
tar estrategias de control de dinámica inversa y minimizar la
brecha sim-to-real.

Esta simplificación geométrica ha tenido un impacto dual
muy revelador en el rendimiento. Por un lado, redujo drástica-
mente la carga de renderizado en la GPU, logrando una mejora
notable en la fluidez visual al interactuar con la interfaz gráfica
y la cámara de Gazebo. Esta fluidez es un factor indispensa-
ble para que los investigadores puedan supervisar visualmente
las trayectorias sin latencia gráfica. Por otro lado, la carga del
motor de fı́sica o factor de tiempo real (RTF, por sus siglas en
inglés de real time factor) experimentó una mejora marginal,
pasando de 0,51 a 0,54. Este resultado empı́rico demuestra que,
en laboratorios hı́bridos complejos, el verdadero cuello de bo-
tella computacional no reside en el cálculo de colisiones del
entorno estático, sino en la resolución continua de la dinámica
de los manipuladores (con múltiples grados de libertad combi-
nados) y en las altas frecuencias de actualización de los contro-
ladores.

A pesar de este lı́mite actual en la velocidad de la fı́sica,
la integración operativa de los robots TIAGo y Motoman (Fig.
2) se ha completado con éxito. A través de descripciones ci-
nemáticas estandarizadas, el gemelo estructural permite plani-
ficar trayectorias libres de colisiones y validar la disposición
espacial (layout) de los experimentos en simulación antes de
enviar comandos al hardware fı́sico, cerrando la brecha inicial
sim-to-real y sentando las bases para la orquestación en los ni-
veles superiores.

4. Conclusiones

En este trabajo se ha presentado un marco metodológico
progresivo para el desarrollo de gemelos digitales aplicados a
laboratorios autónomos de descubrimiento de materiales, es-
tructurado en seis niveles que abarcan desde la definición con-
ceptual hasta la calibración sim-to-real y la integración de in-
teligencia artificial. La principal contribución radica en la sis-
tematización del proceso de construcción del gemelo digital,
proporcionando una hoja de ruta clara que facilita la transición
desde entornos automatizados aislados hacia infraestructuras
cientı́ficas autónomas y reproducibles.

La implementación del Nivel II en el Brain Lab del Instituto
IMDEA Energı́a ha permitido validar la viabilidad técnica de la
arquitectura basada en ROS2 y Gazebo, demostrando la inte-
gración coherente de robótica móvil, manipulación dual e ins-
trumentación experimental dentro de un entorno simulado fun-
cional. Los resultados preliminares confirman la idoneidad del
enfoque estructural como base para la incorporación progresiva
de modelos funcionales, simulación multiescala y estrategias de
orquestación experimental.

De este modo, el enfoque propuesto resulta altamente repro-
ducible y puede ser adoptado por otros centros de investigación
para mitigar el riesgo tecnológico inherente a la implementa-
ción de estas tecnologı́as.

La validación experimental de los niveles III–VI constitu-
ye trabajo en curso, incorporando modelos funcionales de ins-
trumentación, el análisis dinámico de la interacción fı́sica, ca-
libración sistemática sim-to-real y mecanismos de aprendizaje
autónomo orientados a la toma de decisiones cientı́ficas de nivel
avanzado.
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