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Resumen

El presente proyecto consiste en el desarrollo de un sistema de supervi-
sién implementado sobre un robot movil terrestre equipado con tecnologia
de visién artificial, disenado para tareas de biusqueda y rescate en entornos
complejos. El objetivo principal es asistir a los rescatistas en la identifica-
cion temprana de personas atrapadas o en peligro, reduciendo su exposicion
a zonas de alto riesgo y optimizando la toma de decisiones durante emer-
gencias. El robot cuenta con una camara de alta resolucion y sensores que
capturan imagenes del entorno en tiempo real, las cuales son procesadas me-
diante algoritmos de aprendizaje automatico entrenados con redes neuronales
convolucionales. El sistema permite clasificar entre personas y obstaculos, y
opera de forma auténoma mediante navegacion asistida por GPS y sensores
ultrasénicos. Los resultados del proyecto muestran que el modelo Yolovh al-
canz6 una precision del 95% en la deteccién de las distintas clases, con un
tiempo promedio de respuesta de 2 segundos por imagen procesada. Estas
métricas validan la eficacia del sistema en escenarios con escombros. La in-
terfaz de usuario facilita el monitoreo remoto y el control del robot tanto en
modo manual como automatico. Este enfoque ofrece beneficios significativos
como la deteccion oportuna de victimas, el ahorro de recursos al priorizar
areas criticas y la reduccion del riesgo humano. Este enfoque innovador bus-
ca optimizar recursos, permitir la deteccion temprana de victimas y mejorar
la eficacia de las operaciones, siendo escalable y adaptable a distintos tipos
de emergencias.

Palabras clave: Robot mévil, visién artificial, personas, monitoreo, detec-
cion.
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Abstract

The present project consists of the development of a monitoring system
implemented on a land mobile robot equipped with artificial vision tech-
nology, designed for search and rescue tasks in complex environments. The
main objective is to assist rescuers in the early identification of trapped or
endangered people, reducing their exposure to high-risk areas and optimizing
decision making during emergencies. The robot has a high-resolution camera
and sensors that capture images of the environment in real time, which are
processed by machine learning algorithms trained with convolutional neural
networks. The system can classify between people and obstacles, and opera-
tes autonomously using GPS-assisted navigation and ultrasonic sensors. The
project results show that the Yolovh model achieved an accuracy of 95 % in
detecting the different classes, with an average response time of 2 seconds
per processed image. These metrics validate the effectiveness of the system
in debris scenarios. The user interface facilitates remote monitoring and con-
trol of the robot in both manual and automatic modes. This approach offers
significant benefits such as timely detection of victims, resource savings by
prioritizing critical areas, and reduction of human risk. This innovative ap-
proach seeks to optimize resources, enable early detection of victims and
improve the efficiency of operations, while being scalable and adaptable to
different types of emergencies.

Keywords: Mobile robot, artificial vision, people, monitoring, detection.
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1. Introduccion

En situaciones de emergencia, como desastres naturales u otros even-
tos que impliquen operaciones de rescate, el ambito de busqueda y rescate
enfrenta constantes desafios, para optimizar recursos y minimizar los ries-
gos asociados con la localizacion y recuperacién de victimas. La deteccion
temprana y precisa de personas en peligro es crucial para tomar acciones in-
mediatas que puedan salvar vidas y mejorar la eficiencia de las operaciones.
En este contexto, la vision artificial emerge como una solucién eficaz para la
captura y analisis de imagenes, permitiendo identificar victimas y obstaculos
con rapidez y precision.

El robot moévil propuesto se desplazara de manera manual o automatica
por zonas afectadas, capturando imagenes en tiempo real del entorno. La im-
plementacién de algoritmos avanzados de vision artificial permitira clasificar
los elementos detectados, diferenciando entre personas, escombros y otros
objetos relevantes. Esta capacidad de analisis inmediato no solo agilizard
el proceso de bisqueda, sino que también facilitarda la toma de decisiones
informadas para priorizar las areas de rescate mas criticas. La precision y
la rapidez son factores esenciales que garantizan el éxito de las misiones de
busqueda y rescate. El uso de tecnologias avanzadas, como la vision artificial,
desempena un papel fundamental en la mejora de estos procesos, ofreciendo
soluciones innovadoras para identificar y localizar personas en situaciones de
emergencia.

Este proyecto se centra en el despliegue de un robot movil auténomo
equipado con tecnologia de visién artificial, disenado para operar eficazmente
en entornos complejos y de dificil acceso.

1.1. Justificacién

Hoy en dia se han desarrollado dispositivos electrénicos que, cuando se
integran en un dispositivo de computo, pueden lograr objetivos especificos y
llegar a lugares a los que las personas no pueden llegar fisicamente o tienen
dificultades para hacerlo. En la actualidad, los robots de buisqueda y rescate
estdn experimentando un gran crecimiento.

La robdtica y la tecnologia que los sustentan continian avanzando, lo que
permite el desarrollo de robots cada vez mas avanzados y sofisticados que
pueden ayudar a los equipos de rescate en situaciones de emergencia. Estos
robots pueden ser utilizados para buscar y localizar personas desaparecidas,



transportar suministros y herramientas, realizar inspecciones y evaluar la
seguridad de las estructuras, entre otras cosas. Ademds, se espera que la de-
manda de robots de bisqueda y rescate siga creciendo a medida que aumenta
la frecuencia y la intensidad de las catastrofes naturales y otros eventos que
requieren una respuesta rapida y efectiva.

Debido a los desastres naturales que ocurren a nivel nacional y mundial
en los tultimos tiempos, especificamente sucesos que han dejado una gran
cantidad de perdidas como lo son los sismos de gran magnitud, la poblacion
en muchos casos, no se encuentra debidamente preparada para dichos eventos.
A esto se le suma el poco o limitado apoyo correspondiente de parte del
Estado hacia la poblacion, debido a que no se cuenta con un respectivo plan
de evacuacién ante un sismo. En consecuencia, por la falta de informacién
y capacitaciones, podria existir personas atrapadas como resultado ante la
presencia de un desastre de gran magnitud, algunas de ellas con recursos
limitados o con poco tiempo para la sobrevivencia frente a esta situacién [1J.

Las personas no se encuentran preparadas para sismos de alta intensidad,
y esto crea pénico, lo que lleva a més desesperacion y mas pérdida de vidas,
como el terremoto de magnitud 7.8 que azotd el noroeste de Ecuador frente
a las costas de nuestro pais el 16 de abril del 2016. Hasta el 21 de abril
de ese ano, un total de 587 personas murieron, 155 desaparecieron y 7015
resultaron heridas, 1.125 edificios fueron destruidos y méas de 829 edificios
resultaron danados, incluidas 281 escuelas [2].

Como apoyo a situaciones de este tipo o similares se plantea el desarrollo
de un sistema de supervisién sobre un robot movil terrestre para detectar y lo-
calizar personas atrapadas en areas de dificil acceso o en condiciones peligro-
sas, como edificios derrumbados, zonas de desastre o terrenos accidentados.
Esto puede acelerar considerablemente el proceso de rescate y aumentar las
posibilidades de supervivencia de las victimas, asi se puede acceder a areas
peligrosas o inaccesibles para los humanos. En situaciones de emergencia,
puede haber lugares donde el acceso humano es extremadamente peligroso
debido a condiciones adversas, como incendios, gases toxicos o estructuras
inestables y en donde un robot de este tipo puede dar soporte al grupo de
rescate debido a su estructura mecanica y acondicionamiento electrénico que
le permite movilizarse por estos entornos de dificil acceso.



1.2. Panorama actual

La humanidad ha sufrido innumerables desastres a lo largo de la histo-
ria. La Federacion Internacional de Sociedades de la Cruz Roja define un
desastre como un evento catastréfico repentino que cambia significativamen-
te el funcionamiento de una comunidad o sociedad y causa pérdidas tales
como humanas, materiales, econémicas y/o ambientales en su totalidad. Los
desastres generalmente se dividen en dos categorias principales: desastres
naturales, tales como (terremotos, tsunamis, huracanes, deslizamientos de
tierra, inundaciones, etc.) y desastres provocados como consecuencia de las
malas acciones del hombre (explosiones, incendios, derrames quimicos, des-
carrilamientos, etc.). Las zonas urbanas estdn mds propensas a que sufran
grandes pérdidas humanas, materiales, econémicas o ambientales. La roboti-
ca aplicada en el ambito de rescate o desastres es un nuevo campo de la
robotica mévil que tiene como objetivo proporcionar herramientas tecnolégi-
cas que permitan a los rescatistas actuar rdapidamente durante los desastres
para responder y gestionar la fase de busqueda y rescate ahorrando asi el
mayor tiempo posible sin exponer las vidas de los rescatistas [3].

Las tareas que realizaran los robots de rescate ain no estdn completa-
mente definidas, por lo que, algunos expertos sugieren las siguientes labores:
busqueda, mapeo, reconocimiento, remocién de escombros, inspeccion estruc-
tural, evaluacion médica e intervencién en el sitio, expansion, cobertura de
comunicacion, apoyo logistico. Otro factor que determina las caracteristicas
de un robot movil es el tipo de desastre que se esta produciendo, por lo cual
cada robot debe estar preparado con caracteristicas especiales como su tipo
y tamano. Hay cuatro tipos de robots en la actualidad: vehiculos terrestres
no tripulados (UGV), vehiculos aéreos no tripulados (UAV), vehiculos sub-
marinos no tripulados (UUV) y vehiculos de superficie no tripulados (USV).
A través de los despliegues de robots que se han realizado hasta el 2014, 34
fueron reportados y analizados en profundidad, de los cuales solo 29 fueron
utilizados en incidentes y los 5 restantes no fueron desplegados. La informa-
cién que se logro obtener de estos despliegues apunta a desafios fundamen-
tales que deben abordarse en la robotica de rescate, tales como: movilidad,
sistemas de comunicacion, control de robots, sistemas de sensores y fuentes
de energia [4].

Uno de los eventos clave que impulsé el desarrollo de robots de busqueda
y rescate fue el terremoto de Northridge en 1994 en California. Este desastre
natural dejé en evidencia la necesidad de contar con herramientas y tecno-
logias que pudieran acceder a areas peligrosas y ayudar a localizar y rescatar



a personas atrapadas. A partir de este evento, se intensificd la investigacion
y el desarrollo de robots para aplicaciones de busqueda y rescate [5].

La inteligencia artificial (IA), que ha sido estudiada desde los trabajos
publicados en la década de 1940, aunque existen varios trabajos que no han
tenido mucho reconocimiento en la comunidad cientifica, tiene su origen en un
articulo publicado en 1950 por el britanico Alan Turing llamado “Computo
e inteligencia” donde describié los medios de deteccion para decidir { Cuando
es una maquina inteligente?, que llamo el “Tes de Turing”, esta se basd en
comparar maquinas y humanos, gracias a estos estudios y aportes al campo
de la ciencia, Turing es considerado el padre de la inteligencia artificial. Los
principales avances en inteligencia artificial ocurrieron entre 1990 y 2000, con
avances significativos en el aprendizaje automatico. Instruccién inteligente,
programacion de multiples agentes, extraccion de datos, compresion y traduc-
cién de lenguaje natural, visién, realidad virtual y otros temas importantes
[6].

La tecnologia de grabacion de imégenes comenzé en el siglo XIX, con la
invencién de los daguerrotipos (Primera técnica usada para obtener imége-
nes) y los inventos de fotografia posteriores. Actualmente, la mayoria de las
tecnologias de imagenes méviles (cdmaras) funcionan con sensores electréni-
cos [7].

A lo largo de los anos, se han logrado avances significativos en térmi-
nos de capacidades de los robots, sensores avanzados, inteligencia artificial
y colaboracion entre diferentes actores, lo que ha mejorado la eficacia y la
seguridad de las operaciones de bisqueda y rescate [§].

1.3. Objetivos
1.3.1. Objetivo general

Desarrollar un sistema de supervision para un robot movil especializado
en labores de apoyo de busqueda y rescate para entornos complejos que
permita detectar victimas, evaluar el entorno y realizar acciones eficientes
durante su movilizacion.

1.3.2. Objetivos especificos

= Desarrollar un software de control inteligente que procese los datos
de los sensores y permita al robot tomar decisiones auténomas para



realizar acciones pertinentes durante las operaciones de busqueda y
rescate.

= Establecer algoritmos de toma de decisiones para que el robot pueda
adaptarse a situaciones cambiantes y realizar acciones eficientes durante
las operaciones de apoyo en busqueda y rescate.

= Disenar una interfaz gréafica intuitiva que permita la visualizacion en
tiempo real de las acciones y el estado operativo del robot mévil, fa-
cilitando la supervision y el control durante las tareas de busqueda y
rescate.

» Evaluar el desempeno mediante pruebas exhaustivas para obtener la
eficacia del robot en diferentes escenarios de bisqueda y rescate.

1.4. Alcance del Proyecto

Este proyecto se enfoca en el diseno de un sistema de supervision des-
tinado a un robot movil terrestre, que tiene como prioridad brindar apoyo
en la busqueda, localizacion y rescate de personas atrapadas o en peligro,
y asi minimizar el riesgo a los que se exponen los socorristas en situaciones
peligrosas. Para realizar este proyecto se va a adquirir un robot mévil en-
samblado, al cual se le implementara un sistema de percepcién del entorno
basado en una camara y varios sensores los cuales serdn de gran apoyo para
lograr cumplir el objetivo de este proyecto.

Ademas, el proyecto utilizard un sistema de inteligencia artificial para
procesar datos en tiempo real y tomar decisiones auténomas en situaciones
de presentarse algtin obstaculo ante el robot mévil. Y asi lograr evadirlo hasta
llegar al objetivo. Mediante la demostracion del sistema implementado, se
llevaréan a cabo pruebas adecuadas para asegurar su correcto funcionamiento,
con el propésito de demostrar de manera efectiva el sistema de supervision
implantado en un robot moévil disenado para brindar apoyo en las tareas de
busqueda y rescate de manera segura y eficiente.

Limitaciones: Debido a la estructura no tan rigida del robot no sera
posible realizar todos los posibles movimientos requeridos lo que conllevara
al que el rendimiento operativo del robot disminuya, por ejemplo, al someter
al robot en ambientes extremos como situaciones de inundaciones e incendios,
este no sera capaz de lograr su propésito ya que sus componentes no estan
disenados para resistir el agua ni altas temperaturas.



Aunque el robot movil terrestre pueda ser disenado para moverse de ma-
nera auténoma, su movilidad puede verse limitada en comparacion con los se-
res humanos. Por ejemplo, puede tener dificultades para subir escaleras, atra-
vesar terrenos extremos, entre otros. Ademas, pueden presentarse obstaculos
complicados por su gran tamaio, los cuales el robot mévil no podré evadirlos
y buscar una ruta alterna para continuar con la operaciéon. El robot movil
tratara de evadirlos hasta donde sus capacidades lo permitan.

Otro factor importante a tener en cuenta es el tiempo de la operacion
en el entorno, debido a que la fuente de energia del robot no es continua y
por lo tanto limitada. Esto dependeré del diseno y la capacidad de la bateria
con la que cuente, pueden tener limitaciones en cuanto a la duracion de la
operacion ya que en algin momento va a necesitar recargarse. Ademas, en
situaciones de desastre o areas remotas, puede ser dificil el cambio o recargo
de la fuente de energia para el robot.

El robot mévil contara de sensores y una camara para detectar objetos y
proyectar iméagenes a los operadores, sin embargo, pueden tener dificultades
para localizar y reconocer objetos en condiciones adversas y no controladas,
como lo son los entornos oscuros, con humo o con obstaculos que ocultan la

visibilidad.

En las operaciones de busqueda y rescate, es crucial que el robot movil
terrestre pueda comunicarse con el personal de rescate. Sin embargo, las
limitaciones en la infraestructura de comunicaciones o la interferencia pueden
afectar la capacidad de los robots para transmitir informacién que detecten la
camara y los sensores, asi como ¢l envié de datos para controlar los actuadores
del robot



1.5. Fundamentos tedricos

En los proximos apartados se trataran temas esenciales como los fenéme-
nos naturales, la robotica moévil, la vision artificial, las redes neuronales, entre
otros aspectos importantes. El objetivo es ofrecer una vision completa de los
avances en estas areas tecnoldgicas.

A lo largo del documento se trataran temas esenciales como los fenémenos
naturales, la robotica movil, la vision artificial, las redes neuronales, entre
otros aspectos importantes. El objetivo es ofrecer una vision completa de los
avances en estas areas tecnologicas.

1.5.1. Fendémenos Naturales - Sismos (terremotos)

Un terremoto es un fenémeno geoldgico caracterizado por varias vibra-
ciones en la superficie de la tierra, que es el resultado del movimiento de las
capas internas en el suelo. La palabra “terremoto” proviene de la expresion
griega “Sixmos”, que significa “choques”. Los terremotos ocurren regular-
mente y se asocian con el movimiento de las placas tecténicas. Estas placas
pueden moverse, deslizarse, chocar o deformarse, crear energia y liberarla en
vibracién. Este tipo de terremoto se conoce como terremotos tecténicos [1].

Los sismos pueden ser generados no solo por el movimiento de las pla-
cas tectonicas, sino también por procesos volcanicos en los que la salida de
magma hacia la superficie produce sacudidas en la tierra. Ademas, otros
fenémenos como los deslizamientos de laderas o el colapso de cavidades cars-
ticas pueden desencadenar sismos. El estudio de los sismos es realizado por
la sismologia, una rama de la geofisica. El lugar en el interior de la Tierra
donde se origina el sismo se conoce como foco o hipocentro, mientras que su
proyeccién en la superficie terrestre se denomina epicentro [1J.

Los terremotos pueden tener diferentes consecuencias para la vida huma-
na, como la fractura de la tierra, la destruccién de las estructuras, la pérdida
de la vida humana, los incendios, los tsunamotes, el tsunami y los desliza-
mientos de tierra. Mas de trescientos mil terremotos visibles ocurren en todo
el mundo cada afnio, aunque la mayoria de ellos no causan danos significati-
vos o pérdidas significativas. Es importante enfatizar que los terremotos no
se pueden predecir para su ubicacién, tamano o momento exacto[I].

Los sismos pueden ser clasificados en diferentes categorias segin el tipo de
movimiento (véase la figura[l)) que exhiban, como oscilatorios o trepidatorios.
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Figura 1: Tipos de sismos [52].

= Sismos Oscilatorios: Se refieren a un tipo de sismo en el cual el
movimiento de los temblores ocurre de manera horizontal, generando
una sensacién de balanceo u oscilacion, similar a la sensacién de moverse
de un lado a otro [1J.

= Sismos Trepidatorios: Se tratan de un tipo de sismo en el cual el
movimiento se caracteriza por sacudidas verticales, es decir, de arriba
hacia abajo. Esta forma de movimiento puede provocar que los objetos
sean lanzados hacia el aire [I].

Las dimensiones de un sismo se evalian utilizando las escalas de magnitud
e intensidad. La magnitud, también conocida como escala de Richter, esta
relacionada con la energia liberada en forma de ondas sismicas que viajan a
través de la tierra.

Los registros llamados sismogramas, brindan informacién sobre la ampli-
tud maxima de las ondas sismicas y la distancia entre las estaciones sismicas
y el epicentro. Estos valores se introducen en una férmula especifica para
obtener la magnitud del sismo [IJ.

A continuacion, en la Tabla 1 se describen las escalas de magnitudes de
los sismos y sus efectos en la sociedad.



Tabla 1: Magnitud y efectos de un sismo

Magnitud escala de Richter | Efectos de terremoto

Menos de 3.5 Por lo general, no es perceptible, pero se
detecta.
3.5ab4 Es perceptible y causa danos menores en

las cercanias del epicentro.

5.5a6.0 Provoca danos leves en construcciones
deficientemente construidas y otras es-
tructuras en un radio de 10 km.

6.1 2a6.9 Puede causar danos graves en dreas den-
samente pobladas.

7.0a 79 Terremoto de gran magnitud, causa
dafios graves en comunidades en un ra-
dio de 100 km.

8.0 o mayor Gran terremoto, destruye por completo
las comunidades cercanas y causa estra-
gos en un radio de méas de 1.000 kiléme-
tros

1.5.2. Robédtica Mdvil

La robdtica se basa en la informatica y se utiliza para desarrollar y operar
equipos que actian como alternativas a las personas en diversas areas, espe-
cialmente en instalaciones industriales. Un robot es una maquina capaz de
llevar a cabo acciones complejas, tomar decisiones y ejecutar tareas de ma-
nera manipulable. Ademas, puede ser reprogramado y equipado con diversos
sensores que le permiten realizar multiples acciones segun las asignaciones
especificas [9].

Un robot mévil es un equipo electromecanico disenado para desplazarse
de manera independiente, sin requerir una conexién fisica. Cuenta con sen-
sores incorporados que le permiten monitorear continuamente su posicion
en relacion con su punto de partida y su destino. Por lo general, su control
se basa en un circuito cerrado. Para facilitar su movimiento, estos robots
moviles estan equipados con dispositivos de locomocién, como ruedas, patas,
pistas, entre otros. Dependiendo del tipo de movimiento que utilizan, los ro-
bots médviles se clasifican en tres categorias principales: aéreos, acuaticos y
terrestres. (véase la figura [2]) [10].



Figura 2: Robots Méviles [10] .

1.5.3. Clasificacién de los Robots Méviles

Los robots se pueden clasificar de acuerdo con su cronologia, funcién o
area de enfoque, estos robots tienen la capacidad de moverse en el entorno,
adaptarse a circunstancias inestables y, en muchos casos, tomar decisiones
reales para cumplir ciertas tareas. Hoy en dia, pueden trabajar en muchas
areas, como la industria, la educacion, la salud, las tareas de rescate e incluso
las tareas locales; A continuacién, se detalla su clasificacion.

1.5.3.1. Robots Aéreos

La robdtica aérea es una disciplina tecnoldgica enfocada en desarrollar, cons-
truir y mantener drones y robots aéreos no tripulados (véase la figura [3)).
Los vehiculos aéreos son empleados en misiones de investigacion, lo que les
permite llevar a cabo tareas con un nivel de autonomia considerable. Su prin-
cipal desafio radica en lograr que estos dispositivos sean capaces de realizar
maniobras de manera auténoma y adaptarse a las variaciones del entorno

1.

Figura 3: Robot aéreo - Dron cuadricéptero [12].

1.5.3.2. Robots Acuaticos
El robot acuatico ha sido disenado con el proposito de llevar a cabo diversas
tareas. Entre ellas se encuentran las labores de inspeccién, donde el robot se
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orienta y no requiere de manipulacién externa (véase la figura {4))). En otras
palabras, es capaz de funcionar de manera autéonoma para recopilar infor-
macién de inspeccion, como la captura de imagenes mediante una o varias
camaras, ademds de contar con sensores de temperatura, acusticos y de ca-
lidad del agua. En cuanto a las tareas operativas, se refiere a la intervencion
robotica para realizar inspecciones en tiempo real del entorno operativo. Es-
tas operaciones se conocen como operaciones remotas y abarcan actividades
como la apertura y el cierre de valvulas, ensamblaje de componentes y mues-
treo de investigacién. Por ejemplo, pueden apoyar el equipo de rescate para
un acceso dificil. [11].

Figura 4: Robot acuético — Robot nadador [14].

1.5.3.3. Robot terrestres
Un robot terrestre es una maquina capaz de moverse o posicionarse automati-
camente sobre la superficie de la tierra, estos robots cuentan con sistemas
mecanicos disenados para moverse y operar en el suelo, estos robots estan
equipados con tecnologia de locomocién integrada como ruedas, orugas, patas
articuladas o configuraciones hibridas. Estos robots pueden ser controlados
a distancia, semiautomaticos o totalmente automaticos. A continuacién, se
hara referencia a unos cuantos tipos de estos robots.

Robots con Ruedas: Son los tipos de robots mdéviles méas populares y
se emplean con frecuencia para el transporte de materiales, mercancias y/o
personas (véase la figura |5)). Estos robots utilizan ruedas, lo que les confiere
una gran movilidad y eficiencia en términos de distancia recorrida en relacion
con la energia empleada. Sin embargo, suelen estar limitados a entornos con
superficies mayormente planas o ligeramente irregulares [13].
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Figura 5: Robot con ruedas — RobotNik [15].

Robots Orugas con Cadena: Son simplemente robots con ruedas que
giran de manera sincronizada. Su estructura particular los hace especialmente
adecuados para desplazarse por terrenos irregulares con una eficiencia nota-
ble, aunque menor que la de los robots con ruedas convencionales (véase la
Figura @ Estos robots suelen ser capaces de recorrer largas distancias en
linea recta, pero para girar necesitan deslizar sus ruedas, lo cual reduce su

eficiencia [13].

Figura 6: Robot con orugas — Rover Track [16].

Robots con patas o zoomoérficos: Son sistemas mecanicos disenados
para moverse utilizando extremidades que se asemejan a las patas de anima-
les, presentan una estructura similar a la de los animales terrestres, como las
arafias (véase la figura[7)). A diferencia de los robots mencionados anterior-
mente, estos robots se mueven de manera menos eficaz, pero se ajustan de
manera ideal a terrenos irregulares [13].
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Figura 7: Robot con patas — Robot Kondo [17].

1.5.4. Robots para Entornos Peligrosos o Inaccesibles

La robdtica se ha desarrollado notablemente en los ultimos anos, propor-
cionando soluciones novedosas para entornos extremos y situaciones de alto
riesgo donde la intervencién humana es imposible o peligrosa. Estos entornos
incluyen areas con condiciones extremas como calor, radiacién, contamina-
cién o lugares inaccesibles como bajo el mar, en el espacio o areas afectadas
por desastres naturales. Para abordar estos desafios se han desarrollado va-
rios tipos de robots especializados capaces de realizar tareas complejas de
forma auténoma o por control remoto.

1.5.4.1. Robots Submarinos

Estos robots, también conocidos como vehiculos submarinos no tripulados,
se utilizan para la ivestigacion y la exploraciéon en aguas profundas, como
en la industria petrolera o en la investigacion oceanografica (véase la figura
. La utilizacion de robots submarinos ha revolucionado la forma en que
se explora el fondo marino. Estos robots posibilitan llevar a cabo tareas en
aguas profundas sin requerir la presencia de un vehiculo tripulado. El futuro

de esta tecnologia es muy prometedor, con amplias posibilidades de avance
y desarrollo [I§].
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Figura 8: Robot submarino — Dron submarino [19].

1.5.4.2. Robots Espaciales

Los robots espaciales, como los rovers, son disenados para operar en am-
bientes fuera de la tierra, como la luna o marte, donde las condiciones son
extremadamente inhdspitas para los seres humanos (véase la figura @ Estos
robots realizan exploracion, recopilacién de datos y son muy usados en expe-
rimentos cientificos. Los robots en el espacio ofrecen una serie de beneficios
potenciales, ya sea al liberar a los astronautas de ciertas tareas, mejorar la
calidad de las operaciones al colaborar con la tripulacién, o llevar a cabo
tareas que actualmente resultarian imposibles para los seres humanos [20].

Figura 9: Robot espacial — Robot curiosity [21].

1.5.4.3. Robots para Desactivacion de Explosivos

Estos robots son utilizados por fuerzas militares y equipos de seguridad para
desactivar explosivos de manera segura. Estan equipados con brazos robéticos
y camaras de alta resolucion para realizar tareas precisas en entornos peli-
grosos (véase la ﬁgura. Desde su presentacion en la década de 1970, estos
robots para desactivacién de explosivos operados a distancia han sido respon-
sables de salvar innumerables vidas. A lo largo de los anos, han evolucionado
desde su origen en la defensa civil hasta convertirse en una herramienta vital
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en las operaciones militares en situaciones de guerra asimétrica. Los ultimos
avances y desarrollos han dado lugar a robots més rapidos, agiles y bien
equipados, capaces de rivalizar con la destreza de un técnico humano en la
desactivacion de artefactos explosivos [22].

Figura 10: Robot para desactivar bombas -Robot Vengador [23].

1.5.4.4. Robots de Rescate

Estos robots se utilizan en situaciones de desastres naturales o industriales,
como terremotos, incendios o fugas quimicas (véase la ﬁgura. Pueden ser
robots de busqueda y rescate, robots de extincién de incendios o robots de
deteccion de sustancias téxicas, entre otros. La robotica relacionada con el
rescate constituye una novedosa area dentro de la robética mévil, cuya finali-
dad es dotar a los equipos de rescate tecnologia que les posibilite reaccionar y
abordar con prontitud la fase de bisqueda y salvamento durante catastrofes
naturales o causadas por humanos, con el objetivo primordial de preservar la
mayor cantidad de vidas posible. Su enfoque radica en proteger a las victimas
sin exponer a los rescatistas a riesgos adicionales]24].

Figura 11: Robot de rescate — Robot Olinki [25].
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1.5.5. Cinematica de los Robots Mdviles

La cinemaética es el aréa de la mecanica que analiza el desplazamiento
de los cuerpos sin tener en cuenta sus masas o las fuerzas que lo generan.
En robdtica movil, estudia la postura, velocidad y aceleracion del robot, en-
focandose en la geometria fija del robot respecto a un sistema de referencia
global. Para obtener el modelo cinematico completo, se analiza cada rueda,
que contribuye al movimiento del chasis y limita sus desplazamientos. Las
fuerzas y restricciones de cada rueda se expresan en un sistema de referen-
cia claro, esencial en robdtica mévil para relacionar sistemas de referencia
globales y locales y determinar la cinemética total del robot [26].

1.5.5.1. Cinematica Directa e Inversa del Robot

En la robdtica mévil con ruedas, se usa la cinematica diferencial, que relaciona
velocidades en lugar de posiciones u orientaciones, ya que las ruedas imponen
limitaciones al desplazamiento del robot, muchas de estas limitaciones de
velocidad son no integrables, lo que impide obtener relaciones directas de
posicién. Los andlisis cinematicos necesarios para un robot movil se dividen
en dos tipos: directo e inverso[26].

Cinematica diferencial directa: Conociendo las caracteristicas de las
ruedas (como el radio, la posicién geométrica en el robot y la distancia entre
ellas), un punto de referencia del robot (usualmente el centro geométrico) y
las velocidades de giro de las ruedas, es posible calcular la velocidad del robot
en relacion con un sistema de referencia global. Esto permite determinar
su velocidad cartesiana (a'c,g),é), a partir de las velocidades de rotacion de
las ruedas (¢, BZ), y sus orientaciones (BZ) Con esta informacion, se puede

establecer la posicién del robot en el plano global.

= _,l():

M

Velocidad de ruedas

n ruedas
m ruedas orientables

Figura 12: Cinematica diferencial directa [26].

(p;) = rapidez del giro de la rueda

(B;) = variacion de orientacion de la rueda
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Cinematica diferencial inversa: permite determinar las velocidades
(b3, ﬁz), y orientaciones individuales de las ruedas de un robot mévil terrestre
para que este logre un movimiento especifico en el espacio, dado un conjunto
de velocidades deseadas en coordenadas cartesianas (&, ¥, 9) A través de este
enfoque, se calculan las velocidades necesarias para cada rueda, tomando en
cuenta las caracteristicas del sistema de traccion, como la distancia entre las
ruedas y sus radios, para que el robot se mueva de manera precisa en una

trayectoria o direccion particular.

=-f
(D) 9

Velocidad de ruedas

n ruedas
m ruedas orientables

o | -
Velocidad del robot

¢, rapidez de giro de la rueda
I.f's* ' variacion de orientacion de la rueda (steenng

Figura 13: Cinemadtica diferencial inversa [26].

1.5.5.2. Locomocién de los Robots Mdviles - Tipo Oruga

Como se observa en la figura cuando ambas ruedas giran en la misma
direccion y a la misma velocidad, el robot avanzara en linea recta, si se
invierte el sentido de giro, pero se mantiene la velocidad, el robot se movera
en reversa.

Figura 14: Control de movimiento de un robot mévil diferencial [27].

En la figura [15] se observa si ambas ruedas giran en la misma direccién,
pero a velocidades distintas, el robot se desplazara hacia el lado opuesto a la
rueda que gira més rapido. Por ejemplo, si la rueda derecha gira mas réapido
que la izquierda, el robot se dirigird hacia la izquierda.
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Figura 15: Control de rotacién de un robot mévil diferencial [27].

Como se aprecia en la figura (16| si las dos ruedas giran a igual velocidad,
pero en direcciones opuestas, el robot girara sobre su propio eje, ya sea en
sentido horario o antihorario.

Figura 16: Rotacién sobre el eje en un robot movil diferencial [27].

Para determinar la localizacién del robot movil tipo oruga en el plano
cartesiano, se utiliza el modelo cinematico diferencial directo. Este modelo
establece una relacién entre las velocidades del punto de control h(x, y) y las
velocidades de los actuadores, asumiendo que el vehiculo se comporta como
una masa puntual, sin tener en cuenta las fuerzas que actian sobre él, como
los momentos de inercia o los efectos del rozamiento.

En el caso de un robot moévil con direccionamiento diferencial, el objetivo
principal del modelo cinematico es describir la velocidad del robot en funciéon
de las velocidades de sus ruedas y de sus pardmetros geométricos. Este tipo
de robot, disenado para desplazarse mediante ruedas sobre una superficie, se
analiza bajo ciertas hipotesis simplificadoras: el movimiento ocurre sobre una
superficie plana y horizontal (con energia potencial constante), los ejes de re-
ferencia son perpendiculares al suelo, la estructura del robot y sus ruedas son
rigidas, el contacto rueda-suelo se considera puntual, y no se produce desli-
zamiento. Bajo estas condiciones, el analisis se limita al plano bidimensional,
ya que el movimiento del robot se restringe a un solo plano [27].

El analisis comienza estableciendo un sistema de referencia fijo > ,(Xo, Yo, Zo)
de manera conveniente como se observa en la figura [I7, A continuacién, se
define un sistema de referencia moévil ) (X,,Y,, Z,), el cual permite deter-
minar los componentes de traslacion y la orientacién del robot mévil con
respecto al sistema fijo ) .
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Yo,

Y1

Xp

Figura 17: Geometria de un robot mévil tipo diferencial [27].

A partir de la informacién, se puede derivar el modelo cinemético para un
vehiculo diferencial, cuya posicion estéd definida por el punto de control h(x, y)
y su orientacion por el angulo ¢. Como resultado del analisis geométrico, la
cinematica diferencial con el punto de control ubicado en el centro del eje que
conecta las ruedas motrices se describe mediante las siguientes ecuaciones:

he = x1, hy = pcos(y)

hy =1, hy = psin(yp) (1)
p=w

b cosep 0

hy = |[sinp O [ﬂ

O 0 1

T T T

h J j

Donde:

1 = Velocidad lineal
w = Velocidad angular

J = Matriz Jacobiana

1.5.6. Navegacién con Sensores

La navegacion es una caracteristica importante en la robdtica movil, ya
que permite a los robots trasladarse sin la necesidad de intervencion directa
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de una persona, adaptandose de forma flexible al entorno a través de la inte-
gracion de varios sensores. Este mecanismo conecta distintas tecnologias para
la deteccion del entorno, localizacién y la toma de decisiones en tiempo real,
lo que instruye al robot para evitar obstaculos y alcanzar su destino de ma-
nera eficiente y segura. La navegacion representa un componente importante
en la robdtica maévil [2§].

1.5.6.1. Tipos de Sensores

Sensores de distancia y proximidad: son dispositivos fundamentales en
sistemas electronicos y de automatizacion, ya que permiten detectar la pre-
sencia de objetos cercanos o medir la distancia entre el sensor y un obstacu-
lo. Estos sensores se utilizan ampliamente en aplicaciones como vehiculos
auténomos, robdtica, seguridad, automatizacién del hogar y sistemas de ges-
tién industrial. Su capacidad para ofrecer datos precisos sin contacto fisico
los convierte en herramientas clave para la navegacion, el mapeo y la toma
de decisiones en tiempo real [28].

Existen diferentes tipos segin su principio de funcionamiento:

= Sensores ultrasénicos: Crean sonidos a altas frecuencias y un tiempo
de registro que requiere retorno de eco. Son muy frecuentes debido a
su bajo precio y efectividad en la deteccion de obstaculos.

» Sensor infrarrojo (IR): Detecta objetos por la reflexién de luz infra-
rroja. Funciona mejor en interiores con adecuada iluminacién, pero es
menos confiable que el ultrasénico a largas distancias.

» LiDAR (Light Detection and Ranging): Emite impulsos de laser
para generar un modelo en tres dimensiones del area circundante. Ofre-
ce gran exactitud en la identificacién de obstaculos y es perfecto para
una navegacion sofisticada y para el mapeo.

Sensores de posicionamiento: son dispositivos disenados para determi-
nar la ubicacién, orientacién o desplazamiento de un objeto en el espacio.
Estos sensores son esenciales en aplicaciones como la robdtica, los sistemas
de navegacién, la automatizacién industrial y los vehiculos auténomos, ya
que permiten conocer con precision donde se encuentra un elemento y como
se mueve [2§].

Existen diferentes tipos segin su principio de funcionamiento:

» Médulo GPS (Global Positioning System): Permite obtener la
ubicacién global (latitud, longitud) del robot. Es fundamental en tareas
de patrullaje en exteriores y navegaciéon en terrenos abiertos.
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» UWB (Ultra-Wideband) o RTK-GPS: Ofrecen mayor precision
que el GPS convencional, 1tiles en entornos donde se requiere localiza-
cion milimétrica.

Sensores de orientacion: Permiten detectar y calcular el movimiento, el
angulo y la direccion del objeto en el espacio. Son fundamentales en sistemas
donde es necesario conocer la posicion respecto a otro punto o el comporta-
miento dindmico de un cuerpo, como en la robética, los drones, los vehiculos
auténomos o los dispositivos moviles. Estos sensores, entre los que se incluyen
acelerémetros, giroscopios, magnetémetros y unidades de medicion inercial
(IMU), trabajan en conjunto para ofrecer datos precisos sobre la rotacion,
aceleracion y direccion. Gracias a ellos, un robot puede mantener el equili-
brio, seguir una trayectoria o corregir su rumbo con base en su orientacion
actual [28].
Existen diferentes tipos segin su principio de funcionamiento:

» MPU9250 (IMU): Sensor de movimiento que incluye acelerémetro,
giroscopio y magnetémetro. Permite medir la orientacion, detectar giros
y estabilizar el rumbo.

= Bruijula electronica: Detecta el campo magnético terrestre. Puede
usarse para mantener una direcciéon constante durante la navegacion.

1.5.7. Vision Artificial

La visién artificial, también conocida como vision por computadora, busca
emular la capacidad que los seres vivos poseen para observar una escena
(imagen), comprenderla y actuar conforme a la situacién. El surgimiento
de la visién artificial tiene como objetivo proporcionar un sistema visual que
permita a las maquinas automatizar el proceso de percepciéon visual mediante
el procesamiento digital de imdgenes (véase la ﬁgura. En esencia, la visién
por computadora se define como el proceso de extraer, mostrar e interpretar
informacién de imagenes bidimensionales en un mundo tridimensional [29)].
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Figura 18: Visién artificial [29].

En la Tabla 2 se describen las etapas de la visién artificial.

Tabla 2: Etapas de la visién artificial

Etapas Nivel de | Entrada Salida Area
la visién
1. Captura Bajo Imagen Imagen Procesamiento de
imégenes

2. Preprocesa- | Bajo Imagen Grupos de pixe- | Anélisis de image-

miento les nes

3. Segmentacién Medio Imagen Grupos de pixe- | Anélisis de imége-
les nes

4. Descripcién Medio Objetos Informacién Analisis de imége-
cuantitativa nes

5. Reconocimien- | Medio Informacién Categorias Analisis de imége-

to cuantitativa nes

6.Interpretacion Alto Categorias Comprensién de | Visién por compu-
la escena tadora

Fuente: adaptado de Victor Caranqui Sdnchez (2015)

= Captura: El primer paso en cualquier sistema de vision artificial es
capturar una imagen mediante una camara o sensor digital. Esta etapa
es muy importante, porque la calidad y resolucién de las imagenes
capturadas afectaran directamente la precisién del andlisis posterior.

Preprocesamiento: En esta fase la imagen capturada es sometida a
diversos procesos para mejorar su calidad y eliminar cualquier ruido.
Las técnicas de preprocesamiento incluyen correccién de luz, ajuste de
contraste, eliminacion de artefactos y nitidez para facilitar el procesa-
miento posterior.

Segmentacion: La segmentacion implica dividir una imagen en dife-
rentes areas o segmentos en funcién de caracteristicas como el color, la
textura o los contornos. Este proceso permite aislar objetos o areas de
interés para su posterior analisis.
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= Descripcion: Cuando se segmenta una imagen, se capturan carac-
teristicas relevantes como bordes, formas o patrones. Estos descriptores
proporcionan informacion clave que se puede utilizar para identificar o
distinguir objetos en una imagen.

= Reconocimiento: En esta etapa, se compara la descripcién obtenida
con un conjunto de patrones previamente almacenados o entrenados en
el sistema. El objetivo es identificar y clasificar los objetos presentes en
la imagen, asignandoles etiquetas especificas segin su similitud con las
referencias almacenadas.

= Interpretaciéon: La interpretaciéon es el proceso de traducir los resul-
tados del reconocimiento en acciones o decisiones. El sistema analiza
la informacién obtenida para tomar decisiones o generar respuestas
adecuadas, que pueden incluir controlar acciones en sistemas automa-
tizados o proporcionar resultados a los usuarios.

Los procesos de vision artificial se clasifican en tres niveles, segin su comple-
jidad e implementacién:

Procesamiento de bajo nivel: Comprende operaciones basicas como la
adquisicion o captura de imégenes, asi como el preprocesamiento para reducir
el ruido y mejorar el contraste y la claridad de la imagen.

Procesamiento intermedio: Involucra operaciones como la segmen-
tacién y descripcion de los diversos objetos presentes en la escena, con el
proposito de reducirlos a una forma adecuada para su posterior procesa-
miento, reconocimiento y clasificacion mediante sistemas computacionales.

Procesamiento de orden superior: Se relaciona con el reconocimiento
de grupos de objetos en una imagen y la realizacion de funciones cognitivas
que se asocian tipicamente con la vision humana. A estos procesos se les
denomina interpretativos [30].

1.5.7.1. Elementos de un Sistema de Vision Artificial

La integracion de diferentes elementos en un sistema de visién artificial es
crucial para su desempeno en tareas de andlisis y deteccion. Desde la ilu-
minacion apropiada hasta el procesamiento de iméagenes capturadas, cada
componente es importante para asegurar que el sistema funcione de mane-
ra eficaz. Estos componentes trabajan juntos para proporcionar soluciones
innovadoras en areas como la automatizacién, la seguridad y la salud, per-
mitiendo una mejor interaccion entre las maquinas y su entorno visual. La
integracion de diferentes elementos en un sistema de visién artificial es fun-
damental para su desempeno en tareas de andlisis y reconocimiento. Desde la
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iluminacién apropiada hasta el procesamiento de imdgenes capturadas (véase

la figura .

3

-

Figura 19: Elementos de un sistema de visién artificial [30].

= Sistema de iluminacién: Tiene como objetivo principal mantener
una intensidad y direccion de luz constante, asi como optimizar el con-
traste para diferenciar objetos del fondo.

= Sistema digital de camaras: Es capaz de capturar y almacenar
imagenes digitalmente utilizando un sensor. La resolucién de una cama-
ra depende no solo del nimero y distribucién de pixeles, sino también
de factores como las caracteristicas del sensor y del objetivo. La tarjeta
de adquisicién conecta la cdAmara a una computadora, digitaliza y alma-
cena las imégenes en la memoria, ademéas de realizar el procesamiento
necesario. Entre las caracteristicas clave de la tarjeta se encuentran el
precio, la capacidad de controlar parametros, la resolucion, la velocidad
de transferencia y el almacenamiento.

= Mdédulo de procesamiento o Software: Puede ser una computado-
ra o un sistema integrado que recibe, almacena y procesa imagenes
mediante algoritmos adecuados para obtener la informacién necesaria,
tomando decisiones con base en la visién artificial. El software de pro-
cesamiento de imagenes es un conjunto de herramientas utilizadas para
analizar imagenes y extraer informacion mediante los algoritmos en los
que se basan estas herramientas, haciendo uso de la interpretacion y
andlisis de pixeles [30].

Por ejemplo, en el &mbito de biisqueda y rescate, la visién artificial ha de-
mostrado ser una herramienta valiosa y sus beneficios son evidentes, el uso de
drones y robots auténomos en situaciones de emergencia permite localizar y
rescatar a personas con mayor rapidez y precision. La vision artificial aplicada
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a tareas de busqueda y rescate permite a los sistemas automatizados analizar
rapidamente imagenes y videos para localizar personas o detectar senales de
emergencia en areas de dificil acceso. Utilizando drones y cdmaras, junto con
algoritmos de reconocimiento de patrones, estos sistemas pueden identificar
movimientos, calor corporal o caracteristicas especificas del entorno. Esto
mejora la velocidad y precision de las misiones de rescate, permitiendo una
respuesta mas rapida y eficiente en situaciones criticas.

1.5.7.2. Proceso de Deteccién con Vision Artificial

La visién artificial forma parte del campo de la inteligencia artificial que per-
mite a las computadoras interpretar y evaluar informacion visual del mundo,
emulando las capacidades del ojo humano. Esta tecnologia ha revoluciona-
do muchas areas de la tecnologia, permitiendo que las maquinas analicen,
comprendan y extraigan informacion de imagenes y videos. En este cam-
po se han desarrollado diversas técnicas para resolver problemas especificos
relacionados con la interpretacién visual, como la clasificacion de imégenes
(encargada de asignar etiquetas a las imédgenes completadas) y la deteccion
de objetos (enfocada a encontrar e identificar elementos especificos en una
escena). Como se observa en la figura , la clasificacion de imédgenes permite
que una computadora capte una imagen y la clasifique en la categoria exacta
a la que pertenece, la visién por computadora puede comprender categorias
y etiquetarlas, como arboles, aviones o edificios. Un ejemplo es una camara
que puede reconocer rostros en fotografias y enfocarlos [31].

CLASE 1 CLASE2

Figura 20: Clasificacién de imdgenes [Autoria Propia).

El procesamiento de imagenes puede ser un paso clave en tareas de cla-
sificacion, ya que permite optimizar y preparar las imégenes para que los
algoritmos de clasificacién puedan analizarlas de forma efectiva el procesa-
miento de imagenes incluye técnicas como la mejora de la calidad visual, la
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reduccion del ruido, el cambio de tamano y la extraccion de caracteristicas
especificas, estos ajustes facilitan que los modelos de clasificacion identifi-
quen patrones o caracteristicas relevantes en las imagenes, aumentando la
precision del proceso de clasificacién [32].

Por otro lado, la deteccién de objetos a través de visién artificial nos
permite la deteccion y localizacién de imagenes, esta clasificacion se usa para
identificar, ordenar y organizar iméagenes. La deteccion de objetos se utiliza en
procesos industriales y de fabricaciéon para controlar aplicaciones auténomas
y monitorear lineas de produccién [31].

La deteccién de objetos es una de las areas mas destacadas de la vision
artificial utilizada para identificar y localizar elementos especificos dentro de
iméagenes o videos. Esta tecnologia abarca diversas aplicaciones, desde el re-
conocimiento de personas hasta la identificacion de obstaculos, permitiendo a
los sistemas interpretar y reaccionar ante su entorno con mayor precisiéon. A
través del entrenamiento de redes neuronales y el uso de algoritmos avanza-
dos, se logran enfoques como la segmentacion semantica y de instancias, que
permiten clasificar pixeles y distinguir objetos individuales, respectivamen-
te (véase la figura . La deteccion de objetos implica reconocer elementos
como personas, animales u objetos y localizar su posicién en una imagen o
video. Para lograr esto, es comun entrenar redes neuronales para identificar
estos objetos, existen dos enfoques similares: la segmentacion semantica, que
asigna cada pixel a una clase especifica, y la segmentacion de instancias, que
distingue objetos individuales dentro de una misma clase [33].

Cdamara

Referencia Captura de cdmara

Figura 21: Identificacién con visién artificial [Autoria Propial.

continuacion, se explora cémo estas técnicas se aplican en la deteccién
A cont , 1 tas t 1 la det
de personas y obstéaculos, dos areas clave en el desarrollo de esta propuesta.

Deteccion de Personas: Identificar a una persona en un entorno vi-
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sual significa el reconocimiento de un conjunto de caracteristicas distintivas,
como forma, tamano, contorno y movimiento. La tecnologia de visién arti-
ficial analiza los patrones faciales, las estructuras corporales y los cambios
y los asocia con personas especificas en fotos y videos. El algoritmo de re-
conocimiento también puede considerar factores como actitudes, colores de
ropa e interacciones con el medio ambiente. Ademas, las redes neuronales
con imagenes grandes de iméagenes se utilizan para mejorar con precision en
diferentes condiciones de iluminacién, unidades y distancias. [34].

Deteccion de Obstaculos: La deteccion de obstaculos, por otro lado,
se enfoca en identificar objetos que podrian representar un peligro o inter-
ferencia en el camino de una maquina o persona. El algoritmo analiza las
propiedades fisicas de los obstaculos, como la forma, el tamano, y posicién
en el espacio. Dependiendo de la tecnologia utilizada, pueden incluir senso-
res como camaras térmicas, Lidar, o sensores ultrasénicos para obtener una
representacion precisa del entorno. Esta informacién es fundamental para
la navegacion auténoma, ya que permite a los sistemas evitar colisiones y
realizar movimientos seguros dentro de su entorno [27].

1.5.8. Redes Neuronales

Las redes neuronales son una técnica de inteligencia artificial (IA) que
ensenia a las computadoras a procesar datos de manera similar al cerebro
humano. Este es un proceso de aprendizaje automatico (ML) llamado apren-
dizaje profundo que utiliza nodos o neuronas interconectados en una estruc-
tura jerarquica similar al cerebro humano (véase la figura , estas redes
pueden ayudar a las computadoras a tomar decisiones precisas con la ayuda
de personas limitadas. Esto se debe a que pueden aprender y modelar una
relaciéon compleja y no lineal entre los datos de entrada y salida [35].

Figura 22: Redes Neuronales [35].

1.5.8.1. Arquitectura de una Red Neuronal
Como se puede observar en la figura 23] la arquitectura de una red neuronal
es esencial para comprender como las maquinas pueden adquirir informacion
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y tomar decisiones a partir de datos. Este tipo de red simula el proceso de
aprendizaje humano al procesar informacién de manera jerarquica y secuen-
cial, a través de algoritmos y estructuras matematicas, las redes neuronales
permiten a las computadoras identificar patrones, clasificar datos y realizar
tareas complejas [35].

Capa de Capa Capa de

Entrada Oculta Salida
Entrada 1

i OT=2()
I ©, ®=\H}® o

Entradan @ g @

—_—

Figura 23: Arquitectura de una Red Neuronal [35].

La capa de entrada es el lugar donde la informacién es captada por la red
neuronal. Los nodos en esta capa procesan, analizan o clasifican los datos y
los envian a la siguiente capa para su posterior procesamiento.

La capa oculta recibe informacion de la capa de entrada u otras capas
ocultas. Las redes neuronales artificiales pueden tener multiples capas inter-
nas, cada capa oculta analiza la salida de la capa anterior, la analiza con
mayor profundidad y la envia a la capa siguiente.

La capa de salida proporciona el resultado final de todo el procesamiento
de datos realizado por la red neuronal artificial, adaptandose segin el tipo de
problema abordado. Puede tener uno o mas nodos. Por ejemplo, si tenemos un
problema de clasificacién binaria (verdadero/falso), la capa de salida tendra
un nodo de salida con un valor entre 1 o 0.

1.5.8.2. Fases de Entrenamiento de una Red Neuronal

El proceso de entrenamiento de una red neuronal es fundamental para que el
modelo aprenda a reconocer patrones y realizar predicciones precisas, los da-
tos proporcionados para el entrenamiento estan divididos en tres categorias,
descritas a continuacion.

Entrenamiento (training): Es el proceso mediante el cual la red ajusta
sus parametros internos para aprender a realizar una tarea, para que una red
neuronal funcione, es necesario entrenarla previamente con datos (véase la
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figura . Si tomamos el ejemplo de una red disenada para identificar espe-
cies de plantas, los datos serian imédgenes de hojas o flores y sus respectivas
etiquetas. El conjunto de datos de entrenamiento proporcionado a la red por
el entrenador se divide en lotes iguales de n elementos. Los cambios de pe-
so sindptico de cada conexidn (iteraciones) ocurren al final de cada lote, se
considera que una era ha concluido cuando la red ha finalizado el analisis de
todos los lotes, normalmente, el entrenamiento implica cientos de épocas en
las que la red entrega todos los datos una y otra vez. Al final de cada época,
estos datos se mezclan y se crea un nuevo lote, que se devuelve a la red [36].

Variacion de acc respecto a épocas

— relu
— sigmoid
0.91 1 —— tanh

T T — T —
0 S 10 15 20 25 30
Namero épocas

Figura 24: Entrenamiento de una Red Neuronal [37].

Validacién (validation): Se realiza cada vez que se completa un analisis
por lotes y se actualizan los pesos sinapticos, después de lo cual el valor de
la funcién de pérdida se calcula utilizando datos que la red no vio durante el
entrenamiento para monitorear el avance en la efectividad de la red (véase
la figura , su uso ayuda a detectar el sobreajuste (overfitting) de la red,
que ocurre cuando la red simplemente recuerda los datos que recibe durante
el entrenamiento y, por lo tanto, no puede generalizar y clasificar datos que
no se le han proporcionado previamente [36].
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Figura 25: Validacién de una Red Neuronal [3§].

Comprobacién (test): Es la etapa final del entrenamiento de una red
neuronal, este paso evalia la capacidad de generalizacién de la red, es decir,
su capacidad para predecir con precisién nuevos datos que no forman parte
del conjunto de entrenamiento o validacién (véase la figura . Los datos
de prueba se utilizan especificamente para medir el rendimiento de la red
después del entrenamiento y el ajuste, y no afectan la actualizacion de los
pesos sinapticos durante el entrenamiento [36].
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Figura 26: Comprobacién de una Red Neuronal [39].

1.5.8.3. Clasificacion de las Redes Neuronales

Las redes neuronales se pueden clasificar segin la forma en que los datos
fluyen desde los nodos de entrada a los nodos de salida, lo que determina
su arquitectura y los tipos de tareas que pueden realizar. Existen muchos
tipos de arquitecturas de redes neuronales, cada una con caracteristicas es-
pecificas que las hacen més adecuadas para cierto tipo de problemas, como
clasificacién de imdagenes, prediccién de series temporales o procesamiento
de lenguaje natural [35]. A continuacién, se mencionan algunos ejemplos de
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estas arquitecturas.

Redes Neuronales Feedforward (Prealimentada): Son diferentes de
las redes neuronales recurrentes. Las redes neuronales feedforward emplean el
modelo mas basico de redes neuronales artificiales, estas redes procesan datos
hacia un tnico sentido desde los nodos de entrada a los nodos de salida (véase
la figura . Todos los nodos de una capa encuentran conectados con cada
uno de los nodos de la capa siguiente capa, estas redes utilizan un proceso de
retroalimentacién para mejorar las predicciones a lo largo del tiempo [35].

Entrada Capa oculta Capa oculta Salida

Figura 27: Red neuronal prealimentada [40].

Redes Neuronales Generativas (GAN): Se utilizan para generar da-
tos sintéticos realistas como imégenes, texto o musica, consta de dos re-
des neuronales profundas en competencia: un generador y un discriminador
(véase la ﬁgura. Un generador crea nuevos datos basdndose en una distri-
bucion de probabilidad aprendida, mientras que un discriminador diferencia
entre datos reales y datos generados por el generador [35].

Training Set Sample

E!/ﬂ t‘ Discriminator Q Real

o i IE

Figura 28: Red neuronal generativa [41].

Red Neural Convolucional: Es un tipo de red neuronal disenada para
procesar datos utilizando un sistema que imita el ojo humano, las capas
ocultas en una red neuronal convolucional realizan determinadas funciones
matematicas, como sintesis o filtrado, llamadas convoluciones (véase la figura
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. Se utilizan principalmente para el reconocimiento de imagenes, se usan
principalmente para el reconocimiento de imagenes, pero también se pueden
usar para clasificar los datos en audio, senales o series de tiemporales. Estas
redes consisten en varios pixeles colocados en la red, cada uno con un valor
que representa el brillo y el color de cada pixel de la imagen [42].
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Figura 29: Redes neuronales convolucionales [43].

La siguiente formula representa la operacién de convolucién en imagenes,
ampliamente utilizada en redes neuronales convolucionales

S(i,j) = (K *I)(i ZZImn K(i—m,j—n) (2)

Donde:
= S(i,7) representa el valor del pixel en la posicién (7, ) de la salida S.
= | es la entrada bidimensional en pixeles.
» K es el kernel (matriz).
= [(m,n) representa la imagen en las coordenadas (m,n).

La férmula describe la operacion de convolucion, donde un filtro K se desliza
sobre una imagen I , realizando un producto punto en cada posicion. El
resultado S(i,j), es una nueva imagen que extrae caracteristicas como bordes
y texturas. Este proceso reduce parametros y emula la percepcién visual
humana, mejorando la eficiencia del modelo.

Una arquitectura convolucional estd compuesta por las siguientes capas:

= Capa Input: Contiene los valores de pixeles sin procesar de la imagen,

en este caso una imagen de ancho b, alto h, con tres canales de color
RGB.
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» Capa Conv: calcula la salida de las neuronas conectadas a regiones
locales en la entrada, donde cada neurona calcula el producto escalar
entre su peso y la pequena region a la que esta conectada en el volumen
de entrada.

s Capa Relu: Utiliza una funciéon de activacion de elementos como un
umbral max(0,x) en cero. Por tanto, la magnitud del volumen sigue
siendo la misma.

= Capa Pool: Realiza operaciones de muestreo a lo largo de las dimen-
siones espaciales (ancho, alto) para formar un volumen, donde (b, h)
es menor que (B, H). En esta capa no se utilizan pesos que se puedan
aprender.

s Capa densa: Calcula las puntuaciones de clase, lo que dara como resul-
tado un volumen, donde cada nimero K corresponde a una puntuacion
de clase del conjunto de K clases.

nput] Convalution + Bell | Dense Cutge]
FHTEEY) (TATR=6 "—J—u T

112x112x 128

6w %6 x 296 PETEEI2
28 s 512
P 128 n 800 ixixd

= = ==

Cofvalution + Rell
Mas Poaling

Fully Connedted + RelU

QUAY

Softrmax

Figura 30: Capas de una red neuronal convolucional [44].

Las Redes Neuronales Convolucionales (CNN) destacan por su excelente
capacidad para procesar entradas de senales de imagen, voz o audio, superan-
do a otro tipo de redes neuronales en tareas relacionadas con el procesamiento
de datos visuales y auditivos, se componen de tres capas principales: la capa
convolucional, que extrae caracteristicas locales mediante filtros; la capa de
agrupacion, que reduce la dimensionalidad y resalta caracteristicas clave; y la
capa totalmente conectada, que realiza la clasificacién o prediccion final. Esta
estructura permite a las CNN sobresalir en tareas como el reconocimiento de
imagenes y la clasificacién de senales. Un detector de caracteristicas, cono-
cido como kernel o filtro, recorre los campos receptivos de una imagen para
identificar caracteristicas mediante un proceso llamado convolucién (véase la
figura . Este filtro, generalmente una matriz 2D de 3x3, calcula un pro-
ducto escalar entre los pixeles de la imagen y sus pesos, a medida que el
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filtro se desplaza por la imagen, genera un mapa de caracteristicas, también
llamado mapa de activacién, que refleja las areas donde las caracteristicas
estan presentes [45].
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Figura 31: Modelo de una Red neuronal convolucional [45].

MobileNet: El modelo MobileNet es una red neuronal convolucional en-
trenada en un conjunto de datos de imagenes. Estd disenado para realizar
tareas de clasificacion de imagenes que tienen como objetivo otorgar etique-
tas o categorias a las imagenes de entrada (véase la figura . El modelo
hace esto aprendiendo un conjunto de caracteristicas de una imagen de en-
trada y luego usando esas caracteristicas para hacer predicciones, disenadas
especificamente para ser eficientes en dispositivos con recursos limitados, co-
mo teléfonos moviles, Raspberry pi y dispositivos [oT. Fueron desarrolladas
por Google para ofrecer un buen rendimiento en tareas de visién artificial,
mientras minimizan el consumo de memoria y capacidad de procesamiento

146].
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Figura 32: Arquitectura de una red neuronal mobileNet [47].

Redes Neuronales Recurrentes (RININ): Estas redes permiten el pro-
cesar secuencias de datos a medida que la informacién se retroalimenta a
través de bucles en la red. Una red neuronal recurrente es una red neuronal
que utiliza datos ordenados temporalmente (véase la ﬁgura. Al igual que
las diferentes redes neuronales, las redes recurrentes emplean datos de en-
trenamiento para adquirir conocimiento. Se caracterizan por la “memoria”
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en el sentido de que toman informacién de entradas pasadas para influir en
las entradas y salidas actuales, son usadas cominmente en la traduccion de
diferentes idiomas, subtitulos en las imagenes y detecciéon de comandos de

voz.[48].
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Figura 33: Redes neuronales recurrentes [4§].

YOLO: Es un modelo de deteccién de objetos construido sobre redes
neuronales convolucionales que permiten reconocer y localizar multiples ob-
jetos en una imagen en tiempo real (véase la ﬁgura. A diferencia de otros
métodos de deteccién de objetos que dividen la imagen en regiones y pro-
cesan cada una por separado, YOLO trata toda la imagen como una sola
entrada a la red neuronal, lo que lo hace extremadamente rapido y eficiente
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Figura 34: Yolo [49].
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1.6. Marco Contextual

En situaciones de emergencia, como desastres naturales o colapsos estruc-
turales, las tareas de bisqueda y rescate representan un desafio significativo
debido a las condiciones peligrosas y de dificil acceso. Los terremotos, desliza-
mientos de tierra, inundaciones o explosiones pueden provocar danos severos
en las infraestructuras, la formacion de escombros inestables, lo que pone
en riesgo a los equipos de rescate. La implementacion de un sistema de su-
pervision para un robot moévil terrestre para tareas de apoyo en busqueda
y rescate permitirda conocer la ubicacién del robot en tiempo real, lo cual es
crucial para coordinar las operaciones en caso de desastres naturales, desli-
zamientos de tierra, colapsos de edificios y otras situaciones donde los seres
humanos pueden tener dificultades para acceder o realizar tareas de rescate.

En este proyecto se disenara un sistema de supervision en un robot mévil
terrestre, capaz de trasladarse de manera auténoma por terrenos escabrosos
utilizando vision artificial y recoleccién de datos del entorno del area de
buisqueda, trabajando en conjunto con el personal de rescate, proporcionando
informacion de la ubicacién de la victima en tiempo real y aumentando la
eficiencia de las operaciones de salvamento, al tiempo que reducen los riesgos
para los rescatistas al operar en entornos peligrosos. El entorno de trabajo del
robot estara delimitado en espacios donde solo se hayan producido colapsos
de edificaciones que conllevan a la aparicién de escombros que dificultan el
acceso al personal de rescate.

Adicionalmente, se llevara a cabo una supervision constante y minuciosa
del uso del sistema con el proposito de asegurar que el robot mantenga su
rendimiento éptimo en todo momento durante las labores de busqueda y
rescate. Esto garantizard que el robot funcione de manera segura y confiable,
evitando situaciones peligrosas tanto para el robot como para las personas
involucradas en la mision de rescate.
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2. Meétodos y diseno experimental

2.1. Meétodos

Se necesita la metodologia de investigacion aplicada y exploratoria para
la realizacién del proyecto:

= Investigacién Aplicada: Este tipo de investigacion se enfoca en abor-
dar los desafios especificos asociados con la utilizacién de robots en
entornos de emergencia y en desarrollar tecnologias y estrategias que
optimicen su efectividad y eficiencia en estas situaciones criticas, se
pueden llevar a cabo estudios de viabilidad técnica y operativa para
determinar como los robots pueden ser implementados de manera efec-
tiva en operaciones de busqueda y rescate.

= Investigacion Exploratoria: Esto implicaria analizar estudios exis-
tentes, recopilar datos sobre las situaciones de emergencia y los escena-
rios de busqueda y evaluar los distintos enfoques y tecnologias utilizadas
en los robots de biisqueda.

Desde el punto de vista exploratorio, el proyecto investiga una problematica
poco abordada en el contexto local, el uso efectivo de robots autéonomos
de bajo costo en misiones de rescate urbano en Ecuador. Actualmente, no
existen soluciones estandarizadas ni protocolos tecnologicos definidos para
estas aplicaciones, lo cual abre una linea de investigacion sobre robotica de
emergencia adaptada a escenarios reales de riesgo.

La construccién de un sistema de supervision para un robot movil de
busqueda y rescate, es fundamental integrar tecnologias que respondan de
forma efectiva a las exigencias del entorno operativo, sensores confiables,
localizacion precisa, procesamiento visual en tiempo real y capacidad de na-
vegacion autonoma. No obstante, la mayoria de las soluciones documentadas
en la literatura internacional se han desarrollado en contextos con recursos
tecnologicos avanzados, lo que plantea un desafio para su implementacion
en paises como Ecuador, donde estas tecnologias atin no se han adoptado
ampliamente en operaciones de rescate reales.

Esta situacion evidencia un vacio que este proyecto busca explorar jcémo
adaptar e implementar tecnologias emergentes en robdtica de rescate a esce-
narios de bajos recursos, manteniendo eficacia operativa? La investigacion,
por tanto, no solo aborda el diseno técnico de un sistema funcional, sino que
explora las condiciones minimas viables para su adopcion local. Ademaés, se
sientan las bases para futuras investigaciones enfocadas en la colaboracion
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entre robots terrestres, el uso de redes neuronales mas robustas y la validacion
del sistema en situaciones de emergencia.

A continuacion, se indican las fases de la metodologia del proyecto:

= Fase I Revision bibliografica: Para llevar a cabo el diseno men-
cionado, se desarrollaran las investigaciones correspondientes en libros,
revistas y articulos que traten sobre sistemas de supervision, robots de
busqueda e inteligencia artificial.

= Fase II Eleccion del modelo de robot mévil terrestre: Para el de-
sarrollo del proyecto se seleccionara un modelo de robot mévil terrestre
que cumpla con los requisitos técnicos minimos, considerando aspec-
tos como movilidad, carga, autonomia, sensores, actuadores, tamano y
costo.

» Fase III Seleccién de materiales eléctrico/electrénico: Se pro-
cederd a seleccionar los dispositivos, sensores, camara y demas compo-
nentes necesarios, para que el diseno del sistema sea factible de imple-
mentar asegurando de esta manera una mayor precision en la ejecucion
de los diferentes movimientos del robot en el proceso de supervision.

s Fase IV Adquisiciéon de datos: A través del procedimiento de ad-
quisicién de imagenes, se mostraran los datos pertinentes de la cdmara
y la ubicacién del robot, los cuales seran transmitidos directamente del
robot al usuario en tiempo real.

» Fase V Sistema de control: Una vez que los datos sean recibidos,
el robot necesita un sistema de control para ejecutar los movimientos
necesarios, esto implica controlar motores y actuadores del robot para
que se desplace de acuerdo con la ruta determinada.

» Fase VI Interfaz de usuario: La interfaz de usuario debe propor-
cionar una representacion visual del entorno en el cual se encuentra el
robot, esta interfaz debe permitir a los operadores controlar el movi-
miento del robot de manera intuitiva, ademés de permitir visualizar
diferentes parametros de interés.

» Fase VII Pruebas experimentales: Es importante evaluar y me-
jorar continuamente el rendimiento del sistema. Esto implica recopilar
datos durante las operaciones reales, analizar los resultados e identificar
posibles areas de mejora.
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2.1.1. Descripcion del proyecto

El proyecto implica el desarrollo de un sistema de supervision para un
robot mévil para realizar labores de apoyo en el area de buisqueda y rescate.
La finalidad es desarrollar un sistema de supervision para controlar un robét
movil capaz de realizar tareas de localizacién y supervision en situaciones
de emergencia, especialmente en zonas peligrosas o inaccesibles para el ser
humano.

Para asegurar un funcionamiento 6ptimo y seguro del robot mévil, se de-
sarrollara un sistema de supervision y control basado en varios sensores para
obtener la informacion del entorno. Este sistema permitird monitorear en
tiempo real el estado propio del robot mévil y su ubicaciéon en su entorno, asi
como facilitar la comunicacion bidireccional entre el robot y los operadores
humanos. El robot mévil estard equipado con una amplia variedad de senso-
res, como camaras, mpu,gps entre otros. Estos sensores permitiran al robot
recopilar datos precisos y en tiempo real sobre el entorno y las condiciones
que se encuentran en el lugar de la emergencia. Ademas, el robot contard
con actuadores y mecanismos de movilidad que le permitiran desplazarse
eficientemente por diferentes terrenos.

El nicleo que controlara el sistema serd un software avanzado de control
ejecutado sobre una Raspberry Pi, que procesard los datos recibidos de los
sensores y permitird enviar senales relevantes al robot para la toma decisiones
en la ejecucién de acciones en el proceso de su movilizacion. Este software
estard basado en algoritmos inteligentes (redes neuronales) que le permitirédn
al robot movil adaptarse y responder de manera auténoma a los diferentes
desafios y obstaculos que pueda encontrar durante la operacion de busqueda
y rescate.

A continuacién en la figura se representa un bosquejo del robot movil
aplicado en tareas de busqueda de personas.
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Figura 35: Bosquejo del robot mévil [Autoria Propia].

Los sensores y modulos incorporados sobre el robot mévil recopilaran la
informacion necesaria del entorno, como imagenes y movimiento. Estos datos
se enviaran a la unidad de procesamiento, donde se realizara el procesamien-
to y la toma de decisiones utilizando algoritmos de inteligencia artificial. La
comunicacion y el control son importantes para establecer enlaces de comu-
nicacién con los equipos de rescate humanos, permitiendo la coordinacion y
colaboracién durante las operaciones conjuntas.

El enfoque principal del proyecto sera mejorar la eficiencia y la seguridad
de las operaciones de rescate, permitiendo que el robot mévil brinde apoyo
a los equipos de rescate humano. Ademas, se buscara optimizar la capacidad
de busqueda y la precision de la localizacion de victimas en situaciones de
emergencia, utilizando tecnologia avanzada y algoritmos de procesamiento
de datos.

Finalmente, el proyecto se centrara en el disenio y desarrollo de un sistema
de supervision para un robot mévil para realizar labores de apoyo en el area
de busqueda y rescate altamente especializado, que aprovechara la tecnologia
robotica para mejorar la capacidad de respuesta en situaciones de emergencia
y brindar apoyo efectivo a los equipos de rescate.

2.2. Componentes de la Propuesta

En la siguiente seccién se mencionan cada uno de los componentes fisicos
y logicos, que se utilizaron para la implementacion del presente proyecto,
detallando las caracteristicas técnicas importantes. Ademadas, de una breve
explicacion sobre el principio de operacién de cada componente, desde los
elementos de hardware, como los actuadores y microcontroladores, hasta los
componentes de software que permiten la programaciéon y control del sistema.
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2.2.1. Componentes Fisicos

Los componentes fisicos desempenan un papel importante en la imple-
mentacion practica. A continuacién, se encuentran detallados los componen-
tes electrénicos utilizados para desarrollar esta propuesta de investigacion.

2.2.1.1. Robot Mdévil Transbot-SE

El Transbot-SE es un robot mévil disenado con un sistema de locomocién
basado en orugas como se observa en la figura |36, equipado con un brazo
robotico 3-DOF y una camara PTZ 2-DOF lo que le permite moverse con
estabilidad y traccién sobre diversos terrenos, incluyendo superficies irregula-
res. Este tipo de configuracién es ideal para situaciones en las que se requiere
un alto nivel de maniobrabilidad y robustez. El Transbot-SE se utiliza en
aplicaciones de investigacion, educacion, y puede ser adaptado para escena-
rios industriales o exploracién en entornos dificiles.

|

= -

Figura 36: Robot mévil Transbot-Se [5§]

Este robot es compatible con la placa de desarrollo Raspberry Pi 5, lo
que lo convierte en una plataforma excelente para investigar y desarrollar
soluciones avanzadas en inteligencia artificial y aprendizaje automatico. Los
algoritmos integrados de procesamiento de imagenes OpenCV y aprendiza-
je automatico permiten al Transbot-SE realizar funciones sofisticadas como
reconocimiento de objetos, seguimiento y conduccion auténoma. El Transbot-
SE no solo ofrece una plataforma robusta para la experimentacién y el de-
sarrollo de nuevas tecnologias en robdtica, sino que también sirve como una
herramienta educativa para estudiantes e investigadores que desean explo-
rar y aplicar conceptos avanzados en sus proyectos. Su configuracion de alta
calidad y sus funcionalidades avanzadas lo convierten en una opcién ideal
para aplicaciones practicas en el campo de la robética y la automatizacion.
El Transbot SE incluye una Raspberry Pi 5, un ventilador, una tarjeta SD
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con su respectivo adaptador, dos motores 520 con codificadores, una camara
PTZ de 2DOF, una bateria recargable, un brazo robdtico de 3DOF, una pla-
ca de expansién multifuncion, un chasis de aleacién de aluminio, un par de
ruedas de oruga, cables, tornillos y engranajes para conectar los diferentes
elementos.

A continuacion, se presenta una tabla detallada con las caracteristicas
técnicas del Transbot-SE, destacando los componentes claves que conforman
este avanzado robot movil.

Tabla 3: Caracteristicas técnicas del Transbot-SE

CARACTERISTICAS TECNICAS
Control Principal Raspberry Pi 5
Sistema operativo Raspberry Pi Os
Lenguaje de programacion Python/Lenguaje C
Duracién de la bateria 3 horas
Esquema de energia 12.6V 4400mah
Comunicacién Wifi network (LAN/AP)
Control remoto APP mévil, PC
Peso 2.1 kg

2.2.1.2. Raspberry Pi 5

La Raspberry Pi 5 es una computadora de placa tinica (SBC) econémica di-
senada para facilitar la ensenanza de informética y programacion (véase la
figura . Funciona como una computadora completa y se usa para navegar
por internet, ver videos, escribir archivos, programar y jugar. Permite la pro-
gramacion a través de sus pines GPIO, que también incluyen comunicaciones
serie, SPI e [12C. Estas propiedades significan que puede usarse en proyectos
de electronica y robdtica que interactian con sensores y actuadores, espe-
cialmente para aplicaciones en procesamiento de imdgenes/video, cAmaras y
célculos matematicos complejos [59].

Figura 37: Rasberry Pi 5 [59].
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En la siguiente tabla se detallan las caracteristicas técnicas de la Rasp-
berry Pi 5, destacando sus componentes claves.

Tabla 4: Caracteristicas técnicas del Raspberry Pi 5

CARACTERISTICAS TECNICAS

Modelo Raspberry Pi 5 - 4Gb

Procesador Arm Cortex-A76 quad-core 64-bit

Memoria 4GB LPDDR4X-4267

Conectividad Wi-Fi 802.11ac doble banda de 2.4Ghz
y 5Ghz, Bluetooth 5.0 BLE

Video y sonido 2 puertos micro-HDMI

Puertos 2 puertos USB 3.0, 2 puertos USB 2.0

Alimentacién 5.1V/5A (25.5 W) USB-C

Expansién 40 pines macho GPIO (27 E/S, UART,
12C, SPI)

2.2.1.3. Motores con Codificadores

Los motores con codificadores son motores de corriente continua (DC) que
incluyen encoders o codificadores. Estos dispositivos se usan en el campo de
robotica para dar retroalimentacion sobre el lugar y la velocidad del motor,
lo que permite un mejor control (véase la figura . Estos motores combi-
nan buen torque y distintos rangos de velocidad con un codificador interno,
que proporciona informacién sobre la velocidad y la posicion del eje. Esta
caracteristica permite aplicar sistemas de control en lazo cerrado, cambian-
do dinamicamente la velocidad o sentido del motor segin la informacion del
encoder, lo que los hace ideales para robots médviles, brazos robéticos y otros
trabajos que requieren alta precisién en el posicionamiento [60].

Figura 38: Motor 520 con codificador [60].

A continuacion, se detallan las especificaciones técnicas de los motores
con codificadores, destacando sus caracteristicas principales.
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Tabla 5: Caracteristicas técnicas del motor con codificador

CARACTERISTICAS TECNICAS
Torque 8.3 kgf.cm
Voltaje de operacién 12V
Velocidad de salida 205+10 RPM
Corriente 4A
Encoder Hall encoder

2.2.1.4. Camara Ptz

Una cdmara PTZ 2DOF (Pan-Tilt-Zoom) tiene dos grados de libertad y
puede girar de 0 a 180° en sentido horizontal y vertical. Esta equipado con una
camara USB de alta definicién sin unidad, con un angulo de visiéon de 120°,
pixeles de 120PFS y pixeles de 2MP (véase la ﬁgura. Su pequeno tamano
puede ahorrar espacio de instalacion de manera efectiva, ofreciendo un campo
de vision flexible para cubrir grandes areas sin necesidad de reposicionar
manualmente. Estas camaras son ideales para aplicaciones de vigilancia o
roboética, ya que pueden ajustar su angulo de vision automaticamente para
seguir objetos o personas en movimiento [61].

Figura 39: Camara PTZ 2DOF [61].

A continuacién, se presenta una tabla con las caracteristicas técnicas de
la camara PTZ, destacando sus componentes fundamentales.

Tabla 6: Caracteristicas técnicas de la camara PTZ 2DOF

CARACTERISTICAS TECNICAS
Modelo 2DOF Camera (Basic versién)
Grados de libertad 2 grados de libertad
Interfaz USB 2.0
Angulo de visién 180°
Imagenes de pixeles 2 MP (1800)
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2.2.1.5. Brazo Robético

Un brazo robédtico de 3DOF (tres grados de libertad) es una maquina que
puede moverse en tres ejes distintos o direcciones, lo cual permite realizar
movimientos bésicos en el espacio 3D (ver la figura . Estos tres grados
de libertad acostumbran consistir en rotacién de la base (eje horizontal),
mover hacia arriba o abajo el brazo principal (eje vertical) y rotar o inclinar
mas en la articulacion del brazo o su extremo. Este tipo de brazo robot es
comunmente usado en tareas sencillas como manipular, ensamblar partes y
mostrar conceptos basicos de robodtica, pues ofrece una limitada variedad
de movimientos, pero suficiente para realizar acciones como tomar y mover
objetos en trayectorias simples [5§].

Figura 40: Brazo robdético de 3DOF [5§].

En la siguiente tabla se detallan las caracteristicas técnicas del brazo
robotico, enfatizando sus caracteristicas mas relevantes.

Tabla 7: Caracteristicas técnicas del brazo robético de 3DOF

CARACTERISTICAS TECNICAS
Grados de libertad 3 grados
Motor Servomotor
Controladores Raspberry, Arduino
Velocidad 0.20seg/ 60°6v
Voltaje 4.8V-6V

2.2.1.6. Placa de Expansién Transbot

La placa de expansion de Transbot es un componente adicional que permite
ampliar las capacidades del robot Transbot, proporcionando puertos y co-
nexiones adicionales para integrar diferentes sensores, actuadores y médulos
(véase la figura . Esta placa facilita la conexion y control de dispositivos
externos, como camaras, sensores ultrasénicos, motores adicionales, servos,
y mas, ofreciendo mayor flexibilidad para proyectos avanzados en robdtica.

45



Incluye interfaces de comunicacion como 12C, UART, SPI y GPIO, permi-
tiendo la integracion con plataformas como Raspberry Pi o Jetson Nano,
ademads soporta control y programacién a través de sistemas como ROS (Ro-
bot Operating System) para realizar funciones complejas, como navegacién
auténoma, manipulacién de objetos o procesamiento de imagenes [62].

Figura 41: Placa de expansién Transbot [62].

Se presenta una tabla con las caracteristicas técnicas de la placa de ex-
pansion, destacando sus caracteristicas esenciales.

Tabla 8: Caracteristicas técnicas de la place de expansion Transbot

CARACTERISTICAS TECNICAS
Potencia de salida 5V DC
Chip de comunicacién Chip serie CH340C
Fuente de alimentacion 12V DC
Interfaz de comunicacién Micro USB a USB

2.2.1.7. Bateria de Litio

Las baterias de litio son baterias recargables ampliamente utilizadas en dispo-
sitivos electronicos y robéticos debido a su alta densidad energética, bajo peso
y larga vida 1til (véase la figura . Estas baterias ofrecen varias ventajas,
como una mayor capacidad de almacenamiento de energia en comparacion
con otros tipos de baterias (por ejemplo, de plomo-édcido o niquel-cadmio), lo
que permite que los dispositivos funcionen durante mas tiempo entre cargas.
También tienen un bajo indice de autodescarga, lo que significa que retienen
su carga durante largos periodos cuando no estan en uso [58].
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Figura 42: Bateria de litio [58].

A continuacién, se incluye una tabla con las caracteristicas técnicas de
bateria, resaltando sus aspectos mas importes.

Tabla 9: Caracteristicas técnicas de la bateria de litio

CARACTERISTICAS TECNICAS
Capacidad 4400mAh
Peso 300g
Fuente de alimentacion 12.6V 2A
Proteccion Proteccién contra sobrecorriente

2.2.1.8. Modbdulo GPS UBLOX NEO 6M

El médulo GPS Unbox/u-blox NEO-6M es una solucién avanzada de nave-
gacion satelital que proporciona una excelente combinacion de precision y
flexibilidad para proyectos de control de vuelo y localizacién (véase la figura
43]). Este médulo ha sido diseniado especificamente para ser compatible con
APM2 y APM2.5, lo que lo convierte en una opcién excelente para una va-
riedad de aplicaciones aeroespaciales y de navegacion. Su antena ceramica de
alta calidad garantiza una recepcién de senal optimizada, permitiendo obte-
ner datos de ubicacion precisos y confiables, incluso en condiciones dificiles

63].
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Figura 43: Modulo GPS [63].

A continuacion, se presenta una tabla con las caracteristicas técnicas del
modulo GPS, destacando sus caracteristicas principales.

Tabla 10: Caracteristicas técnicas del médulo GPS

CARACTERISTICAS TECNICAS
Interfaz Serial UART 5V
Frecuencia de refresco 5 Hz
Fuente de alimentacion 3-5 VDC
Antena Ceramica

2.2.1.9. Sensor ultrasénico

Un sensor ultrasénico es un dispositivo electrénico que utiliza ondas sonoras
de alta frecuencia para identificar objetos cercanos (véase la figura . Fun-
ciona enviando pulsos ultraséonicos y midiendo el tiempo que tarda el eco en
regresar tras reflejarse en un objeto, lo que permite calcular la distancia [64].

Figura 44: Sensor ultrasénico [64].

A continuacion se presenta una tabla con las caracteristicas técnicas del
sensor ultrasonico, destacando sus caracteristicas esenciales.
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Tabla 11: Caracteristicas técnicas del sensor ultrasénico

CARACTERISTICAS TECNICAS
Alimentacién 5V Dc
Angulo efectivo 15°
Distancia 2cm a 400cm
Consumo 15mA

2.2.2. Componentes Logicos

A continuacion, se mencionan los softwares utilizados para programar la
parte fisica de esta propuesta de investigacion. Estos componentes son esen-
ciales para el desarrollo y el correcto funcionamiento de la implementacion,
va que facilitan la coordinacion y la gestion de las actividades realizadas.

2.2.2.1. Raspberry Pi Imager

Raspberry Pi Imager es una herramienta oficial desarrollada por la Funda-
cién Raspberry Pi para simplificar el proceso de escritura de una imagen del
sistema operativo en una tarjeta SD o unidad USB Raspberry Pi. El progra-
ma se encarga de descargar, formatear e instalar automaticamente el sistema
operativo en la tarjeta SD, facilitando el proceso de configuracién [65]. Con
esta herramienta es posible instalar diversos sistemas operativos compatibles
con Raspberry Pi 5. Para llevar a cabo este proyecto, instalaremos una ver-
sién que disponga de las librerias y requisitos imprescindibles para nuestro

sistema, en este caso se utilizé el sistema operativo de Rasberry Pi Os (ver
Anexo A).

' Raspberry Pi

Figura 45: Software Raspberry Pi Imanager [Autoria Propia).

2.2.2.2. Advanced Ip Scanner
Advanced IP Scanner es una herramienta potente y versatil para el escaneo
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de redes, disenada para mejorar la identificacién y gestiéon de dispositivos.
La herramienta proporciona a los usuarios una forma eficiente de analizar,
monitorear y obtener detalles sobre la configuracién de su red [66]. Este
programa sera esencial porque, al conectar nuestra Raspberry Pi 5 a la red, el
modem le asignara una direccion IP tinica que serd necesaria para configurar
el control remoto, para utilizar este programa, simplemente accedemos al
icono de IP ubicado en la parte superior, el cual buscara y mostrara todos
los dispositivos conectados a la red.

CF Advanced IP Scanner
Brchive  Vista  Confguracstn  Ayuda

P e IP C s E-

152.168.1.1-62
Lnta deremitades  Faventos

Estado

Samung Electronics .. ALBCFL1AAAEA
Samwung Electronics

geon.net HUAWE TECHNCILO.

152168131 162168131

Rasherry Pi 5

Figura 46: Software Advanced IP Scanner [Autoria Propial.

2.2.2.3. Vnc Viewer

VNC Viewer es una aplicacion que permite ingresar y gestionar de mane-
ra remota otros dispositivos a través del protocolo VNC (Virtual Network
Computing). Con VNC Viewer, puedes ver el escritorio y manejar el equi-
po remoto como si estuvieras frente a él, usando cualquier dispositivo con
conexién a Internet [67]. En este caso, se obtiene acceso a la Raspberry Pi
5 mediante la direccion IP encontrada anteriormente con el programa de 1P
Scanner. Se ingresa la direccién IP en el navegador y al presionar “Enter”, se
muestra automaticamente la pantalla inicial de la Raspberry Pi, para llevar
a cabo las diversas configuraciones iniciales del dispositivo (Ver anexo B).
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Figura 47: Software VNC Viewer [Autoria Propia].

2.2.2.4. Python

Python es un lenguaje de programacién de nivel avanzado, de uso genera-
lizado. Es conocido por su sintaxis clara y sencilla, lo que lo hace accesible
tanto para principiantes como para desarrolladores experimentados, soporta
miultiples paradigmas de programacion, incluyendo programacién orientada
a objetos, imperativa y funcional [68]. Para utilizar Python, se utilizé el edi-
tor de texto Geany, que es una herramienta ligera y versatil diseniada para
facilitar la edicion del codigo.

Figura 48: Lenguaje de programacién Python en Geany [6§].

A continuacion se presentan las principales librerias empleadas en python
para desarrollar la propuesta:

Tensorflow: Es una biblioteca de cédigo abierto desarrollada por Goo-
gle para el aprendizaje automatico y la inteligencia artificial. Permite a los
desarrolladores crear y entrenar modelos de aprendizaje profundo, que son
particularmente ttiles para tareas como el reconocimiento de imagenes.
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Opencv: Es una biblioteca de cédigo abierto para el procesamiento
de imégenes y la visiéon por computadora, que permite a los desarrolladores
realizar tareas como deteccion y reconocimiento de gestos, procesamiento de
iméagenes, seguimiento de video en movimiento, y reconocimiento facial.

Tkinter: es la herramienta estandar de Python, permite a los desarrolla-
dores construir aplicaciones de escritorio con interfaces graficas personaliza-
das. Esta libreria facilita la organizacién y el diseno visual de los elementos
de la interfaz, proporcionando una base solida para proyectos de desarrollo
de software.

Torch: Es una biblioteca de Python disenada para el desarrollo de mo-
delos de aprendizaje profundo, utilizada para el desarrollo de modelos de
inteligencia artificial.

2.3. Diseno experimental

Para el diseno del sistema de supervision, se seleccioné el robot movil te-
rrestre Transbot SE, este robot, especializado en visién artificial, destaca por
su robustez y movilidad, lo que le permite desplazarse agilmente en diversos
entornos. La camara integrada permite una captura precisa de imédgenes, faci-
litando la deteccion de eventos y el anélisis de datos visuales, proporcionando
una monitorizacién detallada y en tiempo real del area de operacion, para la
deteccion personas y obstaculos se implementd una red neuronal convolucio-
nal disenada para procesar las imagenes captadas por la camara del robot.
Este enfoque aprovecha las capacidades del Transbot SE, especificamente su
sistema de procesamiento, para ejecutar modelos de aprendizaje profundo en
tiempo real. Las redes neuronales podran identificar objetos y personas en
el entorno, distinguirlos y generar una alerta o una respuesta automatizada
segliin sea necesario, en la figura [49| se muestra el flujo de procesamiento del
sistema de visién artificial integrado en el robot mévil Transbot. Una cdmara
a bordo del robot captura imégenes del entorno, las cuales son alimentadas
a la red neuronal convolucional. Esta red, especializada en tareas de visién
por computador, segmenta la imagen y clasifica los objetos de interés. La in-
formacion extraida de la red es transmitida al sistema de supervisién, donde
se ejecuta un conjunto de algoritmos para la toma de decisiones en tiempo
real, basandose en la informacién visual procesada, el robot puede detectar
personas u obstaculos, evitar colisiones o explorar un area desconocida.
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Figura 49: Flujo de trabajo del sistema de supervisién [Autoria Propia].

A continuacién, se presentan las especificaciones del sistema, divididas en
componentes de hardware y software para un analisis mas detallado.

2.3.1. Diseno e Implementacion del Hardware

El hardware juega un papel vital en el rendimiento y funcionamiento del
sistema, ya que proporciona la base para las tareas de procesamiento, comu-
nicacién y control. Para comprender la estructura fisica del sistema propues-
to, se presenta a continuacion una descripcion detallada de los componentes
electrénicos que lo integran y su disposicion en el sistema.

Como se puede observar en el diagrama esquematico mostrado en la figura
50, en la parte superior, se observa la Raspberry Pi, junto a un ventilador
para disipar el calor generado durante su operacién, sobre la Raspberry Pi
se encuentra el modulo GPS, cuya ubicacion elevada facilita la recepcion
optima de las senales satelitales, indispensables para determinar la posicién
geografica del dispositivo.

Raspberry Pi @ Médulo GPS
Cdmara E i

MPU 9250
Brazo A - |
robético /’ .
Bateria ,\ﬂ Carcasa de
de litio Aluminio
Estructura - o
diferencial ~ Motores 520

Figura 50: Esquema del robot Transbot [Autoria Propial.

En la parte frontal, se encuentra ubicada la camara encargada de visua-
lizar el entorno, proporcionando al robot una percepcion precisa de su alre-
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dedor. Adicionalmente, en esta misma seccién se integra el brazo robdtico,
disenado para realizar tareas de manipulacion.También en la parte frontal,
asi como en los laterales, se encuentran sensores ultrasénicos, cuya funcién
es detectar obstaculos y evitar colisiones durante el desplazamiento del ro-
bot. En la parte inferior, se ubican los motores que impulsan el movimiento
del robot. Tambien se encuentra un arduino nano junto al mpu-9250 que
se encargara de la orientacién del robot, asi como la bateria que suministra
la energia necesaria para su funcionamiento. En la parte superior se ubi-
ca el médulo GPS, acompanado de su convertidor, el cual permite captar
las senales provenientes del satélite el cual nos permite conocer la ubicacion
actual del robot.

En la Figura se muestran todos los componentes mencionados pre-
viamente ya ubicados en sus respectivas posiciones dentro del robot. Esta
representacion permite visualizar de forma clara la distribucion fisica de los
elementos, facilitando la comprensiéon de su organizacién y funcionamiento
general.

Figura 51: Distribucién del los elemementos en el robot [Autoria Propial.

2.3.1.1. Conexiones de la Placa de Expansién

La placa de expansion Transbot SE integra un microcontrolador de un solo
chip, que es la principal responsable de controlar los controladores de los
componentes de la placa, esto permite que la Raspberry Pi se comunique
de manera eficiente con otros componentes periféricos. Esto incluye el brazo
servomecanico de 3 grados de libertad, los motores, los servomotores para el
movimiento de la caAmara y la camara PTZ, la placa de expansién incluye
puertos y pines adicionales que permiten conectar una variedad de sensores
y actuadores sin necesidad de adaptadores adicionales. En la figura se
muestra la distribucion y caracteristicas de esta placa.
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Figura 52: Conexién de los componentes con la placa de expansién [Autoria
Propial.

A continuacién, se presenta una tabla con las conexiones de los diferen-
tes pines a la placa de expansion y Raspberry pi, destacando sus funciones
principales.

Tabla 12: Dispositivos conectados a la placa de expansion

Componente Pines de conexién Funcién
Raspberry Pi GPIO (cable plano) Comunicacién y energia con
la placa de expansién
MPU-9250 USB Medicién de orientacién
Motor izquierdo Motor A Direcciéon y velocidad
Motor derecho Motor B Direcciéon y velocidad
Céamara PTZ USB Transmisién de video
Bateria Fuente de alimentacién Energia para el sistema
Brazo robético Servo 1 Control de brazo y pinza
Médulo GPS USB Geolocalizacién
Arduino Nano USB Control de periféricos

La placa de expansion en el TRANSBOT-SE estd diseniada para ampliar
las capacidades de la placa de control principal a través de un cable plano,
se asegura una conexiéon eficiente y directa entre la placa de expansién y
la Raspberry Pi (véase la figura , facilitando tanto la comunicacion de
datos como el suministro de energia, el cable plano facilita la transferencia
de senales y datos a altas velocidades, lo cual es esencial para el control en
tiempo real del robot, especialmente en aplicaciones como el reconocimiento
de objetos y la conduccién auténoma.
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Figura 53: Conexién de la Raspberry con la placa de expansién [Autoria
Propial.

A continuacién, se detalla una tabla con las conexiones de los pines de la
Raspberry Pi con la placa de expansién, que permiten la interaccion entre
los distintos moédulos y componentes del sistema. La Raspberry Pi 5, como
placa de control principal, cuenta con un conjunto de pines GPIO (General
Purpose Input/Output) que permiten la conexién directa con la placa de
expansion Transbot-SE. Estos pines se utilizan para controlar diversos dis-
positivos, como motores, servomotores y otros componentes electronicos del
robot.

Tabla 13: Pines conectados a la placa de expansion

GPIO Placa Expansién | Elemento Funcién
GPIO2 (SDA) SDA (12C) Camara PTZ, USB- | 12C
TTL
GPIO3 (SCL) SCL (12C) Cédmara PTZ, USB- | 12C
TTL
GPIO14 (TXD) TX (UART) Comunicacién serial | UART
GPIO15 (RXD) RX (UART) Comunicacién serial | UART
GPIO18 PWM Motor izquierdo Direccién/veloci-
dad
GPIO19 PWM Motor derecho Direccién/veloci-
dad
GPIO12 PWM Servo brazo 1 Articulacién 1
GPIO13 PWM Servo brazo 2 Articulacién 2
GPIO20 PWM Servo brazo 3 Articulacién 3
GP1021 PWM Servo cdmara (Pan) | Giro horizontal
GP1022 PWM Servo cdmara (Tilt) | Giro vertical
3.5/5V Power Sensores/mdédulos Energia
GND Tierra Todos los elementos | Masa comin
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2.3.2. Diseno e Implementacién del Software

El software es un componente esencial que da vida al hardware, permi-
tiendo tareas e interacciones especificas entre diferentes médulos del sistema.
El software utiliza algoritmos y programas disenados para controlar el robot
para gestionar el procesamiento de datos, la comunicacion entre dispositivos
y la toma de decisiones en tiempo real para garantizar un funcionamiento
eficiente y preciso del sistema.

2.3.2.1. Libreria Transbot

Para la instalacion de esta libreria, indispensable para el funcionamiento del
robot, es necesario primero crear un entorno virtual, donde se almacenaran
todas las librerias que utilizaremos. Una vez creado el entorno, descargamos
el archivo directamente desde la pagina de yahboom, una vez descargado,
lo descomprimimos y procederemos con su instalacién. La libreria Transbot
esta disenada para controlar el hardware del Transbot-se.

La libreria proporciona las herramientas necesarias para controlar el mo-
vimiento del robot, incluidos los motores, el brazo robético y la camara. Esto
permite una integracién fluida entre el software y el hardware del robot.

2.3.2.2. Entrenamiento y Clasificacion de las Imagenes

El entrenamiento de imagenes se basa en el uso de una red neuronal convolu-
cional para clasificar imagenes. En primer lugar, las imagenes se redimensio-
nan y normalizan. Luego, se alimentan a la red, la cual ajusta sus parametros
a lo largo de varias rondas de aprendizaje (épocas). Durante este proceso, la
red aprende a distinguir entre dos clases, como “personas” u “obstaculos”,
mejorando progresivamente su capacidad para hacer predicciones precisas
sobre nuevas imagenes.

En la Figura [54] se muestran ejemplos de las imagenes utilizadas durante
el entrenamiento, correspondientes a las clases “personas” y “obstaculos”.
Estas imagenes, ya almacenadas en el sistema de archivos internos de la
Raspberry Pi, fueron previamente organizadas para facilitar su uso en el
proceso de clasificacion.
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Figura 54: Imdgenes usadas en el entranamiento [Autoria Propial.

Para el etiquetado de las clases se utilizo la plataforma makesense.ai como
se observa en la figura[55] para realizar la etiquetacién manual de imédgenes.
Esta herramienta en linea facilita la anotaciéon precisa y eficiente de objetos
dentro de imagenes, permitiendo generar datos etiquetados que seran funda-
mentales para entrenar el modelo.

Figura 55: Makesense deteccién de objetos [Autoria Propia].
Como se observa en la imagen se etiquetaron dos clases: personas y

obstaculos. Estas categorias permitiran identificar y clasificar los elementos
clave dentro de las imagenes para su posterior uso.
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Create labels

Before you start, you can create a list of labels you plan fo
assign fo objects in your project. You can also choose to skip
that part for now and define label names as you go.

Insert label
Personas

Insert label
Obstaculos

Figura 56: Clases de Objetos del Dataset [Autoria Propia].

Mediante la herramienta de rectangulo de makesense.ai, como se observa
en la figura [57 se selecciono de manera manual las dreas de interés en cada
imagen y asignédndolas a una de las dos clases definidas: personas o obstaculos.
Este proceso permite generar anotaciones precisas que servirdn como base

para el entrenamiento.
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Figura 57: Etiquetado de objetos [Autoria Propia].

Se verifica que las imagenes estan correctamente almacenadas al compro-
bar visualmente la presencia de los archivos correspondientes en cada una
de las carpetas. Esto confirma que los datos se encuentran organizados de
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manera adecuada para su posterior uso en el entrenamiento del modelo. Una
vez finalizado el entrenamiento de la red neuronal, el modelo resultante se
guarda en un archivo en formato Keras, lo cual permite su reutilizacién sin
necesidad de volver a entrenarlo. Este modelo es capaz de distinguir entre
personas y obstaculos, y fue utilizado para realizar predicciones en tiempo
real, analizando las imagenes capturadas por la camara del robot.

2.3.2.3. Analisis de Modelos de Redes Neuronales Convoluciona-
les

En primer lugar, se instalé la libreria de TensorFlow utilizando el siguiente
comando “pip install tensorflow”, una vez ingresado el comando, comenzard
la descarga de todos los archivos y la creacién de las dependencias necesarias.
La red neuronal estd compuesta por un total de n capas convolucionales se-
guidas de capas de pooling que ayudan a reducir la dimensionalidad y extraer
caracteristicas relevantes de las imégenes, el modelo se entren6 durante 200
épocas, lo que significa que el conjunto de datos de entrenamiento se utiliza
para ajustar los pesos de la red 200 veces, este proceso permitioé que el mo-
delo aprenda a identificar patrones y caracteristicas en los datos mejorando
su capacidad para clasificar imagenes. Como se observa en la figura la
red neuronal procesa la imagen, identifica patrones relevantes y determina si
contiene elementos de interés, como personas u obstaculos.

Figura 58: Reconocimiento de imagenes mediante la red neuronal [Autoria
Propia].

Se llevaron a cabo pruebas utilizando tres redes neuronales diferentes, ca-
da una con caracteristicas especificas y técnicas de clasificacion de iméagenes
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destinadas a detectar “personas” u “obstaculos”, cada una de estas redes
utiliza arquitecturas optimizadas para diferentes aplicaciones y requisitos de
hardware, lo que demuestra su complejidad y eficiencia en las tareas de pro-
cesamiento visual. Los modelos evaluados son descritos a continuacién.

Red Neuronal Convolucional Estandar: Como se muestra en la figu-
rah9, una red neuronal convolucional es una arquitectura de aprendizaje pro-
fundo disenada especificamente para trabajar con datos visuales, inspirando-
se en la estructura del cerebro humano, las redes neuronales son capaces de
extraer caracteristicas de imagenes de manera jerarquica. Esto significa que
comienzan identificando rasgos simples como bordes y texturas, y gradual-
mente aprenden a reconocer patrones mas complejos como caras, objetos y
escenas completas.

Mapa de caracteristicas

Entrada

Convoluciones Submuestreo  Convoluciones Submuestreo Entrada
Figura 59: Arquitectura - Red neuronal [Autoria Propial.

La red neuronal convolucional estandar implementada en Python utili-
za las bibliotecas OpenCV y TensorFlow/Keras, y su objetivo principal es
clasificar imagenes capturadas por la cdmara de la Raspberry Pi en dos ca-
tegorias: “Personas” u “Obstaculos”. El sistema comienza con la captura de
una imagen, la cual es preprocesada (redimensionada, normalizada y ajusta-
da al formato RGB) para que sea compatible con la entrada del modelo. La
arquitectura esta compuesta por tres capas convolucionales con 32, 64 y 128
filtros respectivamente, cada una con kernels de 3x3 y funcién de activacion
ReLU, seguidas por capas de max-pooling de 2x2 que reducen la dimensio-
nalidad. Posteriormente, la salida se aplana mediante una capa Flatten y se
conecta a una capa densa de 128 neuronas con activacién ReL.U, finalizando
con una capa de salida de una neurona con activacion sigmoide, adecuada
para clasificacion binaria. El entrenamiento del modelo se realizé con un con-
junto de 4200 iméagenes etiquetadas, utilizando el optimizador Adam, funcién
de pérdida binary crossentropy, una tasa de aprendizaje de 0.001, tamano de
batch de 32 y un total de 200 épocas. Finalizado el entrenamiento, una vez
terminado su entramiento, el modelo se guarda para su uso futuro.
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Red Neuronal Convolucional Basada en MobileNet: Como se mues-
tra en la figura[60] una red neuronal basada en mobilenet es una arquitectura
ligera y eficiente desarrollada para dispositivos con recursos limitados, utili-
za Depthwise Separable Convolutions (convoluciones separables en profundi-
dad), lo cual reduce significativamente el nimero de parametros y célculos al
dividir la convolucién en dos partes: una convoluciéon de profundidad y una
convolucién de punto. Ademas, MobileNet emplea técnicas como la normali-
zacion por lotes (Batch Normalization) y una funcién de activaciéon ReLUG6,
optimizando su rendimiento en dispositivos con baja capacidad de procesa-
miento.

MobileNet — T
a través de capas convl-13
con convolucion DW

yu epides

s

38 13

10pedyIse])) A 10309391

(SN 1se:]) eurxe

Convl Conv3 Convé Conv7-11 Convi2-13 Convl4-17

Figura 60: Arquitectura - red neuronal basada en mobilenet [Autoria Propia].

La red neuronal convolucional basada en MobileNet fue implementada en
Python mediante el uso de TensorFlow/Keras y se emplea para realizar una
clasificacién binaria entre “Personas” u “Obstaculos”, utilizando la técnica
de aprendizaje por transferencia (transfer learning) con el modelo MobileNet
preentrenado en ImageNet, lo que le permite reconocer una amplia varie-
dad de patrones visuales sin necesidad de entrenar desde cero. Las iméagenes
capturadas por la cdmara del robot son preprocesadas (redimensionadas, nor-
malizadas y ajustadas al formato de entrada de MobileNet) y sometidas a
técnicas de aumento de datos (data augmentation) como rotacién, desplaza-
miento y escalado, con el objetivo de mejorar la capacidad de generalizacion
del modelo. Durante el proceso de entrenamiento, se congelan las capas con-
volucionales de MobileNet para preservar los pesos aprendidos, y se agregan
nuevas capas densas totalmente conectadas con funciéon de activacion ReLLU
y regularizacién mediante Dropout para reducir el riesgo de sobreajuste. La
capa de salida es una sola neurona con activacion sigmoide, adecuada para la
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clasificacién binaria. Se utiliza el optimizador Adam, una tasa de aprendizaje
de 0.0001, funcién de pérdida binary crossentropy, tamano de batch de 32 y
un total de 200 épocas, junto con la técnica de EarlyStopping para detener
automaticamente el entrenamiento si no se observa mejora en la precision.
Una vez finalizado, el modelo entrenado se guarda para su posterior uso.

Red Neuronal Convolucional Basada en YoloV5: Como se muestra
en la figura [6I, YOLOvV5 es un modelo de deteccién de objetos en tiempo
real que utiliza una arquitectura eficiente basada en CSPDarknet para extraer
caracteristicas visuales, junto con FPN y PANet para combinar informacion
de diferentes niveles de la imagen. En este entramiento, se adapté YOLOvH
a una tarea binaria de deteccién de “Personas” y “Obstaculos” mediante
aprendizaje por transferencia, utilizando pesos preentrenados en el conjunto
COCO y entrenando con un nuevo conjunto de iméagenes etiquetadas. Se apli-
caron técnicas de aumento de datos (rotacién, escalado, cambios de brillo)
para mejorar la capacidad de generalizacién del modelo. Una vez entrenado,
el modelo fue exportado a un formato best.pt, lo que permite al robot anali-
zar imagenes capturadas por la camara en tiempo real, detectar personas u
obstaculos con alta precisién y generar respuestas rapidas y eficientes.

Yolo R-CNN: Regiones con caracteristicas de CNN

g e egion Jasroplanc? o |

)
4
|

> person? yes.
____________________ 14 :
tvmonitor? no.

1. Imagen de 2. Extraer propuestas 3. Calcular 4. Clasificar
entrada de region (~2k) caracteristicas de CNN  regiones

Figura 61: Arquitectura - red neuronal basada en Yolov5 [Autoria Propial.

Descripcién del Modelo y Proceso de Entrenamiento: El mode-
lo implementado para la deteccion de objetos corresponde a la arquitectura
YOLOV5s, una red neuronal convolucional profunda optimizada para tareas
de visién artificial en tiempo real. Este modelo fue entrenado especificamente
para la deteccion de dos clases: personas y obstdculos, utilizando un conjunto
de datos personalizado. El entrenamiento se llevé a cabo en Google Colab,
empleando una GPU para acelerar el proceso. Se utilizdé el modelo preen-
trenado yolovbs.pt como punto de partida, realizando una adaptacion me-
diante transfer learning. El archivo Tesis.yaml definié las rutas al conjunto
de datos, asi como el nimero de clases y sus respectivas etiquetas.
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El proceso de entrenamiento se realizé con las siguientes configuraciones:

Tabla 14: Pardmetros de entrenamiento del modelo YOLOv5s

Parametro Valor

Modelo base YOLOv5s

Epocas 200

Tamano de imagen 640 x 640 pixeles

Tamano del batch 16

Pesos iniciales yolovbs.pt

Nuamero de clases 2 (personas y obstaculos)

Aumento de datos Activado (por defecto)

Funcién de activacién | SiLU (no se usé ReLU)
Optimizacién Adam / SGD (segun configuracién)

La arquitectura de YOLOv5s se divide en tres bloques principales: el
backbone, el neck y la cabeza de deteccion. Esta version no utiliza fun-
ciones de activacion ReLLU, sino que emplea mayoritariamente la funcién SiLU
(Sigmoid Linear Unit), la cual mejora la estabilidad durante el entrena-
miento.

Tabla 15: Componentes de la arquitectura YOLOv5s

Moébdulo Funcién Caracteristicas
Backbone Extraccién de caracteristi- | CSPDarknet: Conv + BN +
cas SiLU
Neck Fusién multiescala PANet: capas profundas y su-
perficiales
Head Prediccién final Deteccién en 3 escalas (P3,
P4, P5)

Aunque YOLOv5s no esta compuesto por capas densas tradicionales con
neuronas explicitas, se puede describir la complejidad del modelo en térmi-
nos de parametros entrenables y capas convolucionales. A continuacién, se
describe esta informacién:

Tabla 16: Descripcion técnica del modelo YOLOv5s

Aspecto Valor aproximado

Total de parametros entrenables | ~ 7.2 millones

Capas convolucionales Mas de 220

Capas de activacién SiLU En casi todas las capas

Capas ReLU utilizadas 0

Salidas por celda de deteccién 7 (4 bbox + 1 conf + 2 clases)

2.3.3. Implementacién del Sistema de Supervision

La implementacion del sistema de supervision para un robot mévil terres-
tre consiste en desarrollar una plataforma que permite la monitorizacién y el
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control en tiempo real del robot. Este sistema asegura que el robot opere de
manera eficiente y segura, proporcionando una interfaz grafica para visualizar
su estado y progreso. La plataforma también facilita la toma de decisiones
basadas en los datos del robot.

2.3.3.1. Diagrama de flujo del Sistema de Supervisién

El sistema de supervision permite al robot capturar imagenes del entorno
mediante la camara, las cuales son procesadas por la red neuronal convolu-
cional entrenada para identificar personas y reconocer obstaculos. El funcio-
namiento detallado de este proceso puede observarse en el diagrama de flujo
mostrado en la figura [62]

Sistema de
supervision

'

Seleccion de modo
de operacion

[ ] R

—> Modo Manual Modo Automatico
Procesamiento de Procesamiento de
imégenes y — imégenes y N
deteccion (CNN) deteccion (CNN)
Activer:
Motores 3
Detecto una
Servomotores < e —V—>  Persona detectada
v v
F ! " -
F Captura y ubicacion —/
¢Finalizar modo v
manual?
Buscando < -~
' !
\Y
fin A
— ‘De(e_cto U —v—  Evadirobstéculo —
obstaculo?

¢Finalizar modo
automético?

“«<-

Figura 62: Diagrama de flujo de la propuesta [Autoria Propia].

El sistema inicia solicitando al usuario seleccionar entre los dos modos
de operacion: manual o automético. En el modo manual, el operador tiene
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control total del robot, dirigiendo su movimiento y tomando decisiones en
tiempo real. En este caso, el sistema funciona como una interfaz de control
remoto, donde el usuario gestiona todos los aspectos del robot. En el mo-
do automadtico, el robot inicia su busqueda de manera auténoma, primero
se selecciona la ubicacién de destino especificando su latitud y longitud, lo
que permite que el robot calcule una nueva ruta y ajuste autométicamente
su direccion para desplazarse hacia ese punto, el sistema captura imégenes
en tiempo real utilizando la camara, estas imagenes son procesadas por la
red neuronal, durante el proceso de busqueda, si el robot detecta la presen-
cia de una persona, toma una captura de la imagen y registra su ubicacion
geografica. Estas imagenes, junto con sus coordenadas, se almacenan en una
carpeta especifica y pueden ser visualizadas por los usuarios a través de un
servidor web, facilitando el acceso remoto a la informacién en tiempo real,
en caso de encontrar un obstaculo, el robot activa un algoritmo de evasion
que le permite modificar su trayectoria para evitar colisiones y continuar con
su misién de busqueda.

2.3.3.2. Plataforma de Interacciéon Usuario-Sistema

Para la implementacién de la plataforma de interaccién se utilizé la biblioteca
tkinter, la cual podemos instalar mediante el siguiente comando “sudo apt-
get install python3-tk”, como se observa en la figura esta nos permite
la creacién de la interfaz grafica en el entorno de Python, esta libreria nos
facilita la creacién de ventanas, botones, cuadro de texto, menis despegables,
etiquetas entre otros elementos visuales.

Modo de operacion - Robot TranshotSE » &~ x

Sistema de supervision sobre un robot movil terresire

<

Selecciona el modo de operacion:
Modo Manual

Modo Automatico

Figura 63: Menu de opciones del sistema propuesto [Autoria Propia].

En el desarrollo de este proyecto, es fundamental contar con diferentes

66



modos de operacion que se adapten a las necesidades del usuario y a las tareas
especificas que se deben realizar. En el caso del robot Transbot SE, se ha
implementado dos modos de operacién: Modo Manual y Modo Automaético.
Estos modos permiten una interaccién eficiente con el robot, brindando al
usuario la opcion de elegir como desea controlarlo.

Modo Manual: Esta disenado para permitir al usuario un control directo
y preciso del robot, al seleccionar este modo, el usuario activa un programa
que permite la manipulacién del robot a través de comandos manuales donde
podemos controlar el movimiento del robot, el brazo robético, la posicion de
la cdmara y la velocidad a la que se desplaza el robot. El funcionamiento de
este modo se detalla en el diagrama de flujo mostrado en la figura .

,Inicio modo
manual

Iniciar Transbot
Captura de Iniciar red
: —
imagenes neuronal
convolucional
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! Botones de

Media +V— - —F—»  No hacer nada
velocidad
Alta
(YENPET; Botones de
Retroceder  <—v- - —F—
- movimiento flolbaceibada
Girar
Detener l
i Control de
Deslizadoresde _,,_ 7 —F—> No hacer nada
la camara camara

|

Deslizadores o, control de brazo —F—>  No hacer nada

del brazo

+

Movimiento del ),
robot

‘

Fin

Figura 64: Diagrama de flujo del modo manual [Autoria Propia].

Se utilizé la biblioteca tkinter para crear una interfaz grafica que per-
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mite controlar un robot y visualizar la caAmara del robot en tiempo real, la
ventana principal se configura con un titulo, tamano y color de fondo, y se
organiza mediante etiquetas (Label), botones (Button), deslizadores (Scale)
y marcos (Frame) para agrupar los controles relacionados, como el movi-
miento del robot, la velocidad y el control de los servos del brazo robdtico
y la cdmara (véase la Figura . Los botones permiten al usuario mover
el robot en distintas direcciones y detenerlo, mientras que los deslizadores
ajustan la posicion de los servos en tiempo real, los botones y deslizadores
estan vinculados a funciones que controlan el hardware del robot.

Camara de supervision del robot
Controles del Robot Orientacion de la camara,

Avanzar h 5
Eje Horizontal

20
Izquierda Detener Derecha

Retroceder Eje Vertical

56

Controles del Brazo Robotico

Elevacion
30

Control de velocidad
Baja

Extension Media

270
Alta

Pinza

s Localizador gps

Ver ubicacion

Reiniciar servos

Figura 65: Interfaz del modo manual [Autoria Propial.

Modo Automatico: Otorga al robot la capacidad de moverse de manera
autonoma, al seleccionar este modo el robot inicia un proceso continuo de
percepcion y planificacion, evaluando constantemente su entorno y tomando
decisiones en tiempo real, cuando el robot detecta un obstaculo, el algoritmo
ajusta la trayectoria del robot para evitar la colisién, en caso de detectar una
persona, el sistema toma una captura y envia automéaticamente la ubicacion
de la persona y lo podemos vizualizar mediante el servidor wed. El funciona-
miento de este modo se detalla en el diagrama de flujo mostrado en la figura

(16
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Figura 66: Diagrama de flujo del modo automadtico [Autoria Propia].

Mediante la biblioteca Tkinter, se desarrollé una interfaz grafica que fa-
cilita el control automatico del robot, esta interfaz proporciona una serie
de herramientas visuales, como botones y una ventana de visualizacion que
permiten al usuario ver la ubicacién y orientacién actual del robot como la
transmisién en vivo de la cdmara del robot (véase la Figura |67)).
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Coordenadas Actuales

GPS: Latitud -2.2223638333333335, Longitud -80.91291716666667
Orientacin: 4.93

Destino: -
Latitud Destino:

Longitud Destino:
Establecer Destino

Angulo al destino: -

Abrir en Google Maps

Figura 67: Interfaz del modo automatico [Autoria Propia].

2.3.4. Ldgica de Navegacion y Deteccion de Obstaculos

La légica de navegacion del sistema permite al robot moévil desplazarse
de forma auténoma hacia una ubicacion especifica mediante el uso de coor-
denadas geograficas. Para ello, se emplea el médulo GPS, que proporciona
en tiempo real la posicion actual del robot en términos de latitud y longitud.

Ademas del GPS; se utiliza un sensor MPU9250, el cual permite determi-
nar la orientacion del robot respecto al norte magnético. Este sensor combina
acelerémetro, giroscopio y magnetémetro, lo que facilita calcular con preci-
sién el rumbo del robot. Al recibir las coordenadas de destino, el sistema
calcula el angulo necesario para orientar el robot en la direccién correcta.
Utilizando la bruijula electrénica del MPU9250, el robot ajusta su rotacion
hasta alinearse con el rumbo deseado como se muestra en la figura [68]

DESTINO
&& Latitud: Lat_dest

GPS Longitud: Lon_dest

Coordenadas o

< (Q\Jectoria _____

POSICION
Latitud: Lat_current
Longitud: Lon_current

Figura 68: Navegacién del Robot Mévil [Autoria Propial.
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Una vez alineado, el robot inicia el desplazamiento hacia las coordena-
das indicadas. Durante este trayecto, el sistema contintia monitoreando la
posiciéon GPS para verificar el avance, asi como la orientacion para realizar
correcciones si es necesario.

Durante el desplazamiento hacia el destino determinado por las coorde-
nadas del GPS, el robot movil integra un sistema de evasién de obstaculos en
tiempo real, con el objetivo de mantener una trayectoria segura y continua.
Para esto, se emplean dos sensores ultrasénicos estratégicamente ubicados,
uno en la parte frontal del robot y otro en el costado lateral.

El sensor frontal actiia como el principal mecanismo de deteccién, su-
pervisando constantemente el espacio frente al robot. Si detecta un objeto
o barrera a una distancia minima definida, el sistema activa de inmediato
los algoritmos de evasién de obstdculos como se observa el la imagen [69] De
manera complementaria, el sensor lateral cumple una funcién preventiva, su
proposito es evitar que el robot gire hacia una direccion bloqueada por un
objeto cercano. Si durante la maniobra de evasion se detecta un obstaculo
lateral, el sistema descarta esa ruta y elige una alternativa mas segura.

% DESTINO
@ . Latitud: Lat_dest

Coordenadas Longitud: Lon_dest

a,“a\!ecxoﬂa - —9
N

N\

POSICION

Latitud: Lat_current

Longitud: Lon_current Obstaculo

Figura 69: Navegacién del Robot evitando Obstéculos [Autoria Propial.
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3. Resultados

Esta seccién se presentan las diversas pruebas realizadas, en total se lle-
varon a cabo tres pruebas para el sistema de supervision con visién artificial
integrado en el robot mévil Transbot SE, empleando tres modelos distintos de
redes neuronales. Los resultados obtenidos se muestran a continuacion, uti-
lizando el modelo entrenado con 4200 muestras. Para evaluar el rendimiento
de estas redes neuronales, se empled un codigo que permite verificar tanto la
precision de las predicciones como la efectividad del modelo. Las pruebas se
realizaron utilizando iméagenes de la misma base de datos y también imégenes
externas para analizar su capacidad de generalizacion.

3.1. Analisis Comparativo de Modelos de Red Neuro-
nal

Red Neuronal Convolucional Estandar: En la figura [70| se observa
como la precision del entrenamiento y la validaciéon aumenta de manera gra-
dual desde valores iniciales alrededor de 0.5 hasta alcanzar aproximadamente
0.9 al final de las 200 épocas. La curva de precisién de validacién se mantiene
ligeramente por debajo de la de entrenamiento pero sigue la misma tenden-
cia ascendente, lo que indica que el modelo esté aprendiendo y generalizando
correctamente. Por otro lado, la pérdida de entrenamiento y validacién dis-
minuye consistentemente desde cerca de 0.8 hasta valores alrededor de 0.2,
reflejando un proceso de optimizacion efectivo aunque con margen de mejora
para alcanzar una mayor estabilidad y precision.

Precisién durante el entrenamiento (Red neuronal convolucional) Pérdida durante el entrenamiento (Red neuronal convolucional)

0.9 4 —— Pérdida de entrenamiento
Pérdida de validacion
—-=- Ppérdida aceptable (0.3)

10+

0.8

0.8 1

0.7+

Precision

0.6 1
0.4 4

—— Precisién de entrer
Precisién de validacion
——- Buen rendimiento (80%) 0.2 4

0.5+

o 25 50 75 100 125 150 175 200 o 25 50 75 100 125 150 175 200
Epocas Epocas

Figura 70: Entrenamiento y validacién del modelo [Autoria Propia).

En la figura [71] , se muestran las métricas obtenidas durante el entrena-
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miento.
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Figura 71: Matrix de Confusién obtenida - Red neuronal [Autoria Propia].

» Para Obstaculos: El modelo identificé correctamente el 60 % de los
obstaculos (Verdaderos Positivos). Esto significa que més de la mitad
de los obstaculos fueron detectados correctamente. Sin embargo, no
logré identificar el 40 % de los obstéculos presentes (Falsos Negativos),
lo que indica que hay obstaculos que el modelo no logré detectar, es-
pecialmente un 20 % que fueron confundidos con Fondo.

» Para Personas: El modelo tuvo un desempeno aceptable al identifi-
car el 70 % de las personas (Verdaderos Positivos). Esto indica que la
mayoria de las personas fueron detectadas correctamente. No obstante,
hubo un 3% de las personas que el modelo no identificé (Falsos Nega-
tivos), con un 5 % confundido como Obstédculos, sugiriendo un margen
para mejorar la precision en esta categoria.

A continuacién, en la figura se presentan una serie de imagenes que
ilustran el rendimiento del modelo durante el proceso de pruebas de la red.
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Plgura | v A Figure | v A%

Prediccion: Obstaculo (Obstaculo: 0.98, Persona: 0.02) : Persona (Obstaculo: 0.03, Persena: 0.97)
.

A€ Q= QA A€ Q=B

Figura 72: Pruebas con la red neuronal convolucional [Autoria Propial.

Como se observa en la tabla 17, la red neuronal convolucional presenta
indice de fallos en sus predicciones, lo que indica una considerable inestabili-
dad en su rendimiento. Esta falta de consistencia en los resultados hace que
sea inapropiado utilizarla en un sistema de supervision, donde se requiere
una alta precision y fiabilidad para garantizar el correcto funcionamiento del
sistema.

Tabla 17: Prueba con la red neuronal convolucional

Ntimero de pruebas Deteccion % Clase Verdadera Aciertos
Persona | Obstaculo Correctos | Incorrectos
1 0.55 0.45 Obstaculo v
2 0.00 1.00 Persona v
3 0.97 0.03 Persona v
4 0.00 1.00 Obstaculo v
5 0.45 0.55 Persona v

Red Neuronal Convolucional basada en Mobilenet: En la figura
se muestra una mejora significativa respecto al anterior, la precisién de
entrenamiento y validacién comienza en valores més altos (alrededor de 0.6)
y asciende con mayor rapidez y suavidad, superando la barrera del 0.9 y
acercandose a 0.95. La precisiéon de validacién permanece muy cercana a
la del entrenamiento, lo que indica mejor generalizacién y menos riesgo de
sobreajuste. En cuanto a la pérdida, ésta decrece de forma méds rapida y
consistente, partiendo de 0.7 y estabilizandose en valores cercanos a 0.15,
senal de un aprendizaje mas eficiente y un modelo més ajustado a los datos.

74



Precisién durante el entrenamiento (Mobilenet) Pérdida durante el entrenamiento (Mobilenet)
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Figura 73: Entrenamiento y validacién del modelo Mobilenet [Autoria Pro-
pia].

En la figura [74] , se muestran las métricas obtenidas durante el entrena-
miento.
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Figura 74: Matrix de Confusién obtenida - Mobilenet [Autoria Propia).

» Para Obstaculos: El modelo identificé correctamente el 85 % de los
obstéculos (Verdaderos Positivos). Esto indica una detecciéon muy efec-
tiva, con la gran mayoria de los obstaculos clasificados correctamente.
Sin embargo, no logré identificar el 15% de los obstaculos presentes
(Falsos Negativos), con un 10 % confundido como Fondo, sugiriendo un
pequeno margen de mejora.
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= Para Personas: El modelo tuvo un desempeno destacado al identi-
ficar el 90 % de las personas (Verdaderos Positivos). Esto refleja una
clasificacién casi perfecta de las personas. No obstante, hubo un 10 %
de las personas que el modelo no identificé (Falsos Negativos), con un
2% confundido como Obstdculos y un 8 % como Fondo, lo que indica
un area minima para optimizacién.

A continuacién, en la figura se presentan una serie de imagenes que
ilustran el rendimiento del modelo durante el proceso de pruebas de la red.

Figure | v ~ X

Prediccion: Obstaculo (Obstaculo: 0.63, Persony: 0.37
Predicclon: Obstaculo (Obstaculo: 0.99, Persona: 0.01) - - ( " - )

Figura 75: Pruebas con la red neuronal basada en Mobilenet [Autoria Propia].

Como se muestra en la tabla 18, las pruebas con la red neuronal convo-
lucional basada en Mobilenet arroja resultados excepcionales, logrando una
prediccién casi perfecta, lo que la convierte en la mejor opcion para el sistema
de supervision. Sin embargo, presenta un problema, al ser una red preentre-
nada, requiere una gran cantidad de memoria ram para su funcionamiento,
esto provoca que, al ejecutarse en la Raspberry Pi, experimente caidas de vol-
taje, lo que provoca reinicios frecuentes y un rendimiento considerablemente
mas lento del sistema, afectando al sistema y a los diferentes componentes
del mismo.
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Tabla 18: Prueba con la red neuronal convolucional (Mobilenet)

Niumero de pruebas Deteccién % Clase Verdadera Aciertos
Persona | Obstaculo Correctos | Incorrectos
1 0.99 0.01 Obstéaculo v
2 0.37 0.63 Persona v
3 0.99 0.01 Persona v
4 0.98 0.02 Obstaculo v
5 0.97 0.03 Persona v

Precision

Red Neuronal Convolucional Basada en Yolov5: En la figura 76| se
refleja un rendimiento practicamente 6ptimo, la precision de entrenamiento
parte desde un nivel alto (aproximadamente 0.7) y aumenta suavemente has-
ta valores cercanos a 1.0, mostrando un aprendizaje estable y casi perfecto.
La precision de validacion esta muy alineada con la de entrenamiento, indi-
cando una excelente capacidad de generalizacion sin indicios de sobreajuste.
La pérdida disminuye rapidamente desde 0.6 hasta estabilizarse alrededor
de 0.05, manteniéndose muy baja y constante, lo que evidencia un modelo
altamente eficiente y confiable. Este comportamiento representa el escenario
ideal en un entrenamiento exitoso.

Precision durante el entrenamiento (Yolovs)

Pérdida durante el entrenamiento (Yolov5)

1.00 4

0.95

0.90
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Pérdida

0.75 4

0.70 +

—— Precision de entrenamiento
Precisién de validacién
—-- Buen rendimiento (80%)

0.6
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0.1

—— Pérdida de entrenamiento
\ Pérdida de validacién
-—- Pérdida aceptable (0.3)
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Figura 76: Entrenamiento y validacién del modelo Yolovh [Autoria Propia].

En la figura [77 , se muestran las métricas obtenidas durante el entrena-
miento.
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Figura 77: Matrix de Confusién obtenida - Yolov5 [Autoria Propial.

= Para Obstaculos:
El modelo identificé correctamente el 90 % de los obstaculos (Verdade-
ros Positivos). Esto indica un desempeno practicamente perfecto, con
casi todos los obstaculos clasificados correctamente. Sin embargo, no
logré identificar el 10 % de los obstaculos presentes (Falsos Negativos),
con un 2 % confundido como Personas y un 3 % como Fondo, sugiriendo
un margen de mejora minimo.

= Para Personas:
El modelo tuvo un desempeno excepcional al identificar el 94 % de
las personas (Verdaderos Positivos). Esto refleja una clasificacién casi
ideal de las personas. No obstante, hubo un 6 % de las personas que el
modelo no identificé (Falsos Negativos), con un 1% confundido como
Obstaculos y un 2% como Fondo, lo que sugiere que el margen de
mejora en esta categoria es minimo.

A continuacién, en la figura se presentan una serie de imagenes que
ilustran el rendimiento del modelo durante el proceso de pruebas de la red.
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Figura 78: Pruebas con la red neuronal basada en Yolov5 [Autoria Propial.

Como se muestra en la tabla 19, las pruebas realizadas con la red neuronal
convolucional basada en YoloV5 presentan resultados altamente precisos en
la deteccién de personas y obstaculos. En la mayoria de las pruebas, la red
logra asignar correctamente la clase verdadera con un porcentaje de deteccion
muy cercano a 1.0, reflejando una excelente capacidad para discriminar entre
las clases. Esto evidencia que YoloV5 es una opcién robusta y confiable para
el sistema de supervision.

Tabla 19: Prueba con la red neuronal convolucional (YoloV5)

Numero de pruebas Deteccién‘V? Clase Verdadera Aciertos
Persona | Obstaculo Correctos | Incorrectos
1 0.99 0.01 Obstaculo v
2 0.37 0.63 Persona v
3 0.99 0.01 Persona v
4 0.98 0.02 Obstaculo v
5 0.97 0.03 Persona v

3.1.1. Analisis Comparativo del Desempeno de Modelos de Redes
Neuronales Convolucionales

Al comparar el desempeno de los tres modelos de redes neuronales con-
volucionales utilizados se observd que YOLOvV5 obtuvo los mejores resulta-
dos en términos de precisién y estabilidad. YOLOv) alcanzé una precision
de entrenamiento cercana al 100 con una pérdida inferior a 0.1 después de
200 épocas, demostrando una alta capacidad para generalizar sin caer en
sobreajuste. Ademas, el uso de técnicas como data augmentation, entrena-
miento con aceleraciéon por GPU y la arquitectura optimizada de YOLOv5
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permitieron detectar personas y obstaculos de forma rapida y precisa. En
contraste, aunque MobileNet también mostré un buen rendimiento gracias al
transfer learning, su precision fue ligeramente menor y requirié mayor ajuste
de pardametros. Por otro lado, la red CNN estandar presenté una precision
aceptable, pero con un tiempo de entrenamiento més prolongado y menor
capacidad de deteccion en escenarios complejos. Por estas razones, se con-
cluye que YOLOvV) fue el modelo mas efectivo para la tarea de deteccion en
tiempo real en este proyecto de robdtica de bisqueda y rescate.

A partir de los datos obtenidos de la matriz de confusion correspondiente
a la red neuronal seleccionada (ver figura , podemos calcular las métricas
de evaluacién que nos permitirdn analizar con mayor precision el desempeno
del modelo.

Exactitud: La exactitud mide la proporcion de predicciones correctas
(verdaderos positivos de “Obstédculos” y “Personas” ) sobre el total de pre-
dicciones relevantes.

TP Obstaculos 1 TH Personas
TOtalPredicciones relevantes
0,90 + 0,94 1,84

1,92 1,92

Exactitud =

Exactitud = ~ 0,9583 (95,83 %)

Presicion: La precision indica la proporcién de predicciones positivas
correctas sobre el total de predicciones positivas para cada clase.

TP Clase
TPClase + FPClase

Precisiéngase =

0,90 0,90
Precisi6Nonstiodos = ——— — 70,9474 (94,74
FeCIsIONObstdcalos = (96770 05— 0,95 (54,74 %)
0,94 0,94
PrecisiOnpersonas = d =—"—=~0,9792 (97,92%)

0,94 +0,02 0,96
Sensibilidad:La sensibilidad mide la capacidad del modelo para identi-
ficar correctamente todas las instancias positivas de cada clase.

TPClase
TPClase + FNClase

Sensibilidadcjpee =
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090 0,90
0,90+ 0,05 0,95

Sensibilidadopstaculos = ~ 0,9474 (94,74 %)

094 094

- ~0,9691 (96,91
0,04+0,03 097 (96,91%)

Sensibilidadpersonas =

Como se muestra en la Tabla 20, se presenta un resumen comparativo de
las tres redes analizadas, destacando sus métricas de desempeno. Esta tabla
permite observar de manera clara y concisa las diferencias y similitudes entre
los modelos, facilitando la evaluacién de su efectividad.

Tabla 20: Comparativa de los modelos de redes neuronales

Caracteristica CNN | MobileNet | YOLOv5
Precisiéon ~ valida- | ~85% ~89 % ~95 %
cion

Pérdida validacién >0.25 ~0.15 <0.08
Tiempo  entrena- Alto Medio Bajo
miento

Tamano modelo Medio Ligero Medio
Deteccién  tiempo | Limitada | Aceptable Alta
real

Robustez general Media Alta Muy alta
Complejidad técni- Baja Media Alta
ca

Uso en Raspberry | Parcial Si Si

Pi

Pruebas del modelo seleccionado

Con el objetivo de validar el rendimiento del modelo entrenado, se reali-
zaron pruebas utilizando un conjunto de imagenes especificas que no fueron
utilizadas durante el proceso de entrenamiento ni validaciéon. Estas pruebas
permiten evaluar la capacidad del modelo para generalizar y detectar correc-
tamente las clases de interés en nuevas condiciones visuales.

Una de las tareas fundamentales del modelo entrenado es la deteccion
precisa de personas, ya que representa un componente clave en aplicaciones
de busqueda y rescate. El modelo ha sido disenado para identificar siluetas
humanas en distintas condiciones visuales, como variaciones de iluminacion,
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dngulos de visién y fondos complejos. Como se observa en la Figura [79] el
sistema es capaz de localizar y delimitar correctamente la presencia de una
persona dentro de la escena mediante un recuadro delimitador (bounding
box), asigndndole ademads la clase correspondiente.

Figura 79: Prueba del modelo entrenado - Personas [Autoria Propial.

La deteccion de obstaculos es otra funcién esencial del modelo, especial-
mente en entornos donde un robot movil debe navegar de forma auténoma y
segura. El modelo ha sido entrenado para reconocer distintos tipos de obje-
tos que puedan representar una barrera fisica o un riesgo para la movilidad
del sistema. Como se muestra en la Figura 80} el modelo identifica correcta-
mente los obstaculos presentes en la imagen, marcandolos con un recuadro
y asignandoles la clase correspondiente. Esta capacidad permite al sistema
anticipar colisiones y tomar decisiones de navegacién mas eficientes.
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Figura 80: Prueba del modelo entrenado - Obstaculos [Autoria Propia].

3.2. Pruebas en Terreno con Escombros: Navegaciéon y
Deteccion

Como se puede observar en la figura se realizaron pruebas con el ro-
bot en entornos con presencia de escombros. El robot estd equipado con una
camara para la deteccion de personas y obstaculos, dos sensores ultrasoénicos
encargados de evitar colisiones, y un médulo GPS que permite registrar y mo-
nitorear su ubicacién actual durante el recorrido. Estas pruebas permitieron
evaluar la capacidad de navegacion autéonoma, reconocimiento de obstéaculos,
eficacia en la deteccion de personas en terrenos irregulares y seguimiento de
posicién en tiempo real.

Figura 81: Sistema de supervisién a prueba [Autoria Propial.

En la figura [82] se muestra al robot mévil desplazéndose por el terreno
mientras analiza el entorno. El robot identifica si lo que detecta es una perso-
na o un obstaculo y ejecuta el algoritmo de evasion correspondiente en cada
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caso. Estas pruebas se realizaron al mediodia para observar el desempeno
del transbot y su comportamiento al desplazarse sobre una superficie con
escombros.

Figura 82: Transbot desplazandose [Autoria Propial.

Durante las pruebas en un terreno con escombros, cuando la superficie
sobre la que se desplazaba el robot movil era elevada y rocosa, se observé un
retraso en su rotacion sobre el eje. Sin embargo, el robot logré completar el
giro en dichas condiciones, como se muestra en la figura [83] y continué con
su trayectoria.

Figura 83: Prueba de Rotacién [Autoria Propial.
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3.2.1. Pruebas - Modo Manual

Para iniciar las pruebas del sistema, el robot moévil fue colocado frente
a un entorno rocoso, el cual incluye diversos obstaculos y figuras humanas
representativas de victimas. En esta etapa, se activé el modo manual, donde el
robot es controlado directamente por el usuario. Desde esta posicién frontal,
el sistema de vision artificial permite al robot identificar personas y objetos
directamente en su campo de visién. La figura [84] muestra cémo el robot
detecta estos elementos en tiempo real.

Figura 84: Reconocimiento del Entorno por el Robot Mévil [Autoria Propia].

Cada movimiento del robot mévil es ejecutado directamente a través de
los controles en pantalla. Es posible manipular por medio de los botones y
los deslizantes tanto el brazo robdtico como la orientacién de la camara y
la velocidad del robot, con el uso de la visién artificial y redes neuronales,
el sistema es capaz de detectar personas y diversos obstaculos, los cuales
pueden ser visualizados en la pantalla en tiempo real como se observa en las

figuras [R5 y
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Controles del Robot

Modo Manual - Control del Robot

Camara de supervision del robot

Orientacion de la camara

Avanzar Eje Horizontal
[P 90
Izquierda | Detener | Derecha Em |
Retroceder Eje Vertical
a5
||
Controles del Brazo Robotico
! g’cvud"" Control de velocldad
L — e |
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270
Alta
Pinza
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T — Localizador gps
Ver ubicacion
Reiniciar Servos

Figura 85: Modo manual activado deteccién de personas [Autoria Propia].

Controles del Robot

Modo Manual - Control del Robot

Camara de supervision del robot

Controles del Brazo Robotico

Elevacion
30

Avanzar Eje Horizontal
- 90
Izquierda | Detener I Derecha " mm |
Retroceder Eje Vertical
39
T

CL— T
Extension Media
270 o
| 2
Pinza
%—] Localizador gps
Ver ubicacion
Reiniciar Servos

Orientacion de la camara|

Control de velocidad

Figura 86: Modo manual activado detecciéon de obstaculos [Autoria Propia].

En este modo manual, podemos acceder a los datos proporcionados por
el médulo GPS, lo que permite obtener en tiempo real la ubicacién del robot
y monitorear su trayectoria recorrida hasta ese momento como se muestra en
la figura esta funcién proporciona una visualizacion clara de los despla-
zamientos del robot, mejorando asi la capacidad de supervisién y control de
sus movimientos en entornos diversos.
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Figura 87: Trayectoria recorrida [Autoria Propia].

La interfaz grafica esta disenada para mostrar de forma simultanea tanto
los botones de control del robot como la visualizacién del mapa generado
en tiempo real como se muestra en la figura [88. Esta doble visualizacion
permite al usuario interactuar directamente con el sistema, controlando los
desplazamientos del robot mientras observa al mismo tiempo su ubicacién y
trayectoria a través de los datos proporcionados por el médulo GPS. De esta
manera, se logra una supervision mas eficiente, ya que el operador puede
tomar decisiones inmediatas basadas en la posicién actual del robot y su
recorrido, todo desde una misma pantalla integrada que combina control y

monitoreo visual.

Modo Manual - Control del Robot ‘oA x Mapa GPS oon Trayecloria v~ x‘\

Ubicacion actual:
Camara de supervision del robot Lat: -2.222272 Lon: -80.912905

Controles del Robot Orientaclon de la camara;
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T
Eje Vertical
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[
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e Alta
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lizador
[TI Localizador gps 5 i
Ver ubicacion = A i g A

Reiniciar Servos

Figura 88: Visualizacién del modo manual [Autoria Propial.
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Durante las pruebas se midieron aspectos importantes como el tiempo de
respuesta, precision y errores en la operacion.

Tabla 21: Resultados del modo manual

Métrica Valor
Tiempo promedio de respuesta (s) 2
Precisién de deteccién (%) 95.0
Nimero de errores 1
Consumo de bateria (%) 20

3.2.2. Pruebas - Modo Automatico

Para las pruebas en modo automatico, el robot se mantuvo en el mismo
entorno rocoso previamente utilizado en las pruebas manuales, variando tni-
camente el area especifica dentro del escenario donde se desarroll la prueba.
La figura [89 muestra una vista general del terreno utilizado en esta etapa.

Figura 89: Exploracién del Entorno por el Robot Mévil [Autoria Propial.

Durante las pruebas en modo automatico, para que el robot se traslade a
una nueva ubicacién, es necesario ingresar manualmente las coordenadas de
latitud y longitud del destino deseado. Una vez recibidas estas coordenadas,
el robot se orienta automaticamente en la direccién correspondiente y co-
mienza a desplazarse hacia el nuevo punto. Durante su trayecto, los sensores
ultrasonicos ubicados en la parte frontal y lateral del robot le permiten detec-
tar obstaculos en su entorno, activando los algoritmos de toma de decisiones
para evitar colisiones y ajustar su trayectoria de manera auténoma.
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Gracias al uso de vision artificial y redes neuronales, el sistema procesa las
iméagenes captadas en tiempo real para detectar personas y diversos obstéacu-
los, como se observa en las Figuras [90] y Ademsds, en todo momento es
posible visualizar en pantalla la ubicacién actual del robot, junto con la tra-
yectoria que ha recorrido, asi como la fecha, hora y coordenadas geograficas
actualizadas en tiempo real, lo que proporciona un monitoreo completo del
sistema durante su operacién auténoma.

Navegacin del Robot v oA X

—80.881548

Coordenadas Actuales

GPS: Latitud -2.2341535, Longitud -80.88154783333333
Orientacion: 156.17

Deslino: Lat-2.75745, Lon -80.134
Latitud Destino:

-2.75745

Longitud Destino:

-80.134
Establecer Destino

Angulo destino: 124.99 | Correccion: -31.18

Abrir en Google Maps

Figura 90: Modo automadtico activado deteccion de personas [Autoria Propia].

Navegacin del Robot v oA X

Coordenadas Actuales

GPS: Latitud -2.234076, Longitud -80.88077416666667
Orientacion: 33.74

Deslino: Lat-2.2456, Lon -80.89
Latitud Destino:

-2.2456

Longitud Destino:

-80.89
Establecer Destino

Angulo destino: 218.68 | Correccion: -175.32

Abrir en Google Maps

Figura 91: Modo automadtico activado deteccién de obstéculos [Autoria Pro-
pia].

La interfaz permite visualizar en tiempo real la trayectoria del robot sobre
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el mapa, utilizando los datos proporcionados por el médulo GPS. A medida
que el robot se desplaza hacia las coordenadas de destino ingresadas, su
posicion se actualiza continuamente en la pantalla, lo que permite monitorear
su recorrido de forma precisa. Esta visualizacién facilita el seguimiento del
trayecto del robot sin necesidad de intervencion directa, proporcionando al
usuario una supervision clara y detallada de su desplazamiento auténomo.

Navegaoin del Robot v oA x Mopo GFS con Trayaatolio v oA x

o Ublzacion octul;
1 Lot: 2722236 Lon 80.9T2005

E\\//ﬂjL / - -

3 o
a
o
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‘P'u 221234076, Lon: —B0.880774

GPS: Latitud -2.234076, Longitud -80.88077416666667
Orientacion: 33.74

o o ¥
Destino: Lat -2.2456, Lon -80.89 TN
Latitud Destino: S S— T
-2.2456
Longitud Destino:

-80.89

Establecer Destino |

P>

Angulo destino: 218.68 | Correccion: -175.32 -

Abrir en Google Maps A oA

Figura 92: Visualizacién del modo automdtico [Autoria Propia].

El sistema funcioné de manera auténoma utilizando el modelo YOLOvV5,
gps y los sensores ultrasonicos para la deteccion y toma de decisiones sin
intervencion humana directa. Se registraron tiempos de respuesta més rapidos
y un consumo energético mayor debido al procesamiento continuo de los
diferentes sensores. La lectura del GPS afecto la precision de la localizacion,
mientras que los sensores ultrasénicos presentaron un error leve, fallando
poco y con un impacto minimo en la deteccién de obstaculos cercanos, lo que
permitiéo mantener una operaciéon relativamente estable y segura.

Tabla 22: Resultados del modo automatico

Métrica Valor
Tiempo promedio de respuesta (s) 2.0
Precision de deteccion (%) 95
Numero de errores 1
Intervenciones requeridas 3
Consumo de baterfa (%) 30
Error promedio en lecturas GPS (m) 2.5
Error promedio en sensores ultrasénicos (cm) 1

Al identificar una persona, el sistema captura automaticamente la imagen
y la almacena en una carpeta local. Estas imagenes son luego compartidas a
través de un servidor web alojado en el puerto :8000, como se puede observar
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en la figura 93] permitiendo que cualquier dispositivo conectado a la misma
red pueda acceder a ellas mediante un navegador, facilitando asi el monitoreo
remoto y la supervisién del entorno.

0 A 192168881028000  +

Imagenes de Exploracion en Tiempo real - Capturas de la Personas
encontradas

. . M‘)uﬁ:x, e
[ ﬁ“lﬂ!.‘.’:‘

LA

Figura 93: Monitoreo Remoto mediante el servidor wed [Autoria Propia].
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4. Conclusiones

Se logré desarrollar un sistema de supervision con visién artificial, imple-
mentado en el robot mévil Transbot-SE. Para ello, se emplearon bibliotecas
como OpenCV, Tkinter y redes neuronales convolucionales basadas en Yo-
lovh, lo que permitié el reconocimiento en tiempo real de personas y obstéacu-
los (escombros) con una precisiéon promedio del 94.7 %. Estas herramientas
posibilitaron la captura y procesamiento de imagenes del entorno, especial-
mente en terrenos afectados por situaciones de emergencia. De este modo,
se logré una solucién efectiva para la identificacién de personas atrapadas
y la deteccion de obstaculos, cumpliendo con el objetivo general de facilitar
acciones eficientes durante la movilizacién en entornos complejos.

La red neuronal convolucional basada en Yolovb demostro ser la red op-
tima para el sistema de supervision entre las tres evaluadas debido a su
capacidad para ofrecer una precisién del 95.3 % en la deteccién de personas,
superando a las otras redes que alcanzaron precisiones maximas del 88 % vy
84 %, respectivamente. Su alto desempeno en prediccién garantiza una super-
vision confiable y efectiva del sistema. A pesar de requerir un mayor consumo
de memoria RAM, estimado en 450 MB durante la inferencia, lo cual puede
limitar su implementacion en dispositivos con recursos limitados, su rendi-
miento superior en términos de exactitud y capacidad de generalizacion la
posiciona como la alternativa mas adecuada para aplicaciones donde la pre-
cision es prioritaria. Por estas razones, Yolovh fue seleccionada como la red
optima para el sistema de supervision.

Se desarroll6 un software de control inteligente, capaz de procesar los
datos captados por los sensores del robot y tomar decisiones auténomas en
funcién del entorno. Durante las pruebas, el robot demostré la capacidad
de adaptarse a escenarios cambiantes, gracias a la integracién de algoritmos
de toma de decisiones basados en sensores ultrasénicos y visién artificial.
Estos algoritmos permitieron al robot modificar su trayectoria para evitar
colisiones o emitir alertas al detectar personas, cumpliendo con los objetivos
de desarrollar inteligencia auténoma y establecer mecanismos de respuesta
en situaciones de rescate.

Se implementé una interfaz grafica con el lenguaje de programacién Python,
utilizando la biblioteca Tkinter. Esta permitié la integracion de todos los mo-
dos de operacion del robot mévil Transbot, y proporcioné controles intuitivos
para gestionar elementos como el brazo robdtico, la cdmara y los niveles de
velocidad. La interfaz también permitio la visualizacion en tiempo real del
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estado operativo del robot, la ubicaciéon geogréfica, asi como la hora y fecha,
facilitando la supervision remota por parte del operador.

El desempenio del sistema fue evaluado mediante pruebas en distintos
escenarios. Se alcanzd un nivel de exactitud global del 92 % en la clasificacion
de personas y obstaculos, demostrando que el sistema puede adaptarse a
distintas condiciones del entorno. Factores como la iluminacion, la disposicién
del terreno y la presencia de objetos afectaron la precision en un rango del
20 %, pero el comportamiento general del sistema fue satisfactorio. También
se identificé un pequeno margen de error en la ubicacién del robot a través
del médulo GPS, estimado en 2.5 metros en promedio, aunque su desempeno
fue considerado funcional dentro del contexto del proyecto. Esto permitié
cumplir el objetivo de evaluar la eficacia del sistema en diferentes condiciones
operativas.

5. Recomendaciones

Para mejorar el desempeno del sistema de supervisiéon empleado en el
robot mévil Transbot-SE, se recomienda cambiar varios de sus componentes,
como por ejemplo la cadmara, por una de mayor resolucion. Esto permitiria
una mejor deteccién y visualizacion, lo cual marcaria una diferencia signifi-
cativa al momento de capturar y procesar imégenes del entorno durante una
situacion de emergencia.

Se sugiere aumentar la cantidad de imagenes utilizadas para el entrena-
miento del modelo, ademas de probar otras redes pre entrenadas para mejorar
el procesamiento de iméagenes y su clasificacion.

Durante el uso prolongado del sistema de supervision, se detecté un au-
mento en la temperatura del CPU de la Raspberry Pi. Aunque el robot cuenta
con un ventilador incorporado, las condiciones operativas suelen limitar su
eficacia. Por ello, se recomienda implementar un sistema de refrigeraciéon mas
eficiente que no implique un alto consumo de recursos.

Al incorporar el sistema de supervision al robot Transbot-SE utilizando
una Raspberry Pi 5 con 4 GB de RAM, se observaron congelamientos inter-
mitentes en la visualizacion debido a la alta demanda de recursos que implica
el uso de vision artificial y redes neuronales. Por esta razén, se recomienda
emplear una tarjeta de desarrollo con mayores prestaciones, como la Jetson
Nano, la cual esta especificamente disenada para aplicaciones de inteligen-
cia artificial. Esta plataforma ofrece una GPU integrada con capacidad para
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acelerar el procesamiento de imagenes y ejecutar modelos de deep learning
en tiempo real, lo que permite una implementaciéon mas fluida y eficiente del
sistema de vision artificial.

Si bien el Transbot-SE permitié validar el funcionamiento del sistema
de supervision en condiciones controladas, su estructura presenta ciertas li-
mitaciones para aplicaciones en entornos exigentes. Por ello, se recomienda
considerar el uso de plataformas robdticas més robustas, con chasis reforzado,
motores de mayor torque y sistemas de suspension adecuados, que garanticen
una mejor movilidad, estabilidad y resistencia mecanica. Esto permitiria am-
pliar el rango de operacion del sistema y mejorar su desempeno en situaciones
de rescate o exploracion compleja.

6. Proyeccién Tecnolégica y Futuras Aplica-
ciones

El sistema de supervision desarrollado para el robot Transbot-SE presen-
ta un gran potencial para ser escalado e integrado en nuevas plataformas y
entornos, permitiendo su aplicacién en una variedad de contextos tecnolégi-
cos, académicos e industriales. A continuacién, se detallan las principales
proyecciones y posibles aplicaciones futuras:

6.1. Integraciéon con otras plataformas robdéticas (te-
rrestres y aéreas)

El sistema puede ser adaptado para trabajar de forma coordinada con
otros robots moviles terrestres o incluso con drones, generando una red de
supervision colaborativa. Esta integracion permitira cubrir mayores areas de
monitoreo en menor tiempo, combinando la perspectiva aérea de los dro-
nes con la inspeccion cercana del robot terrestre, ideal para operaciones de
buisqueda y rescate, inspecciones industriales o vigilancia perimetral.
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Tabla 23: Comparacion entre Transbot-SE solo y con Dron coordinado

Parametro Solo Transbot-SE Transbot-SE + Dron
(Coordinado)

Area cubierta por unidad 200 m? Hasta 500 m?

Tiempo promedio de inspec- | 30 min 10-15 min

cién

Precisién de localizacién Media Alta (por combinacién GPS +
visién)

Capacidad de rescate Limitada (vista terrestre) Ampliada (vista aérea + te-
rrestre)

6.2. Proyeccién hacia entornos extremos con sensores
adicionales

Mediante la incorporacion de sensores adicionales como camaras térmi-
cas, LIDAR o detectores de gases, el sistema podria adaptarse para operar
en condiciones adversas. Esto lo hace adecuado para tareas en zonas de de-
sastre, inspeccion de infraestructuras peligrosas o monitoreo en ambientes
industriales de alto riesgo.

Tabla 24: Sensores del sistema y sus aplicaciones

Sensor Funcién principal Aplicacién potencial
Céamara térmica Detectar fuentes de calor (per- | Busqueda de victimas en es-
sonas) combros
LIDAR Medicién de distancias y ma- | Navegacién en terrenos irregu-
peo 3D lares
Sensor de gas MQ Deteccién de gases peligrosos Rescate en ambientes indus-
triales
GPS mejorado Ubicacién precisa Coordinacién con drones u
operadores

6.3. Uso de Plataformas Terrestres Miiltiples para Su-
pervisiéon Colaborativa

La coordinacién entre multiples robots méviles terrestres permite ampliar
significativamente la cobertura y la eficiencia en tareas de busqueda, moni-
toreo y rescate, optimizando el uso de recursos y mejorando la precisién en
entornos complejos. Al trabajar de manera colaborativa, estos robots pueden
dividir el area de operacion, compartir informacion en tiempo real y adaptar-
se dindmicamente a las condiciones cambiantes del terreno. Esta estrategia
no solo reduce el tiempo de respuesta, sino que también aumenta la resilien-
cia del sistema ante posibles fallos individuales, lo que resulta fundamental
en escenarios criticos donde la rapidez y la exactitud son vitales.
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Tabla 25: Comparacion entre sistemas con un solo

robot y multiples robots

Aspecto

Sistema con un solo robot

Sistema con mdltiples ro-
bots colaborativos

Cobertura del area

Limitada a alcance individual

Ampliada, con reparto de dreas
de trabajo

Tiempo de respuesta

Maés largo, recorrido secuencial

Reducido, trabajo paralelo y
coordinado

Redundancia y resiliencia

Baja, fallo del robot detiene la
operacién

Alta, fallos compensados por
otros robots

Coordinacién y comunicacién

Simple

Requiere protocolos de comu-
nicacién y sincronizacién

Costos operativos

Menores (1 robot)

Mayores, pero con mejor rendi-
miento global

Ejemplo de aplicacién

Inspeccién bésica en area pe-
quena

Busqueda y rescate en zonas
amplias o complejas

6.4. Integracion con sistemas IoT y plataformas SCA-

DA

La conexion del robot a redes IoT o plataformas SCADA posibilitaria la
supervision remota y el almacenamiento de datos en la nube. Esta capaci-
dad ampliaria el uso del sistema en aplicaciones como monitoreo industrial,
gestién de zonas agricolas, seguridad perimetral y vigilancia ambiental.

Tabla 26: Integracion del Robot con Sistemas IoT y Plataformas SCADA

Aspecto

Descripcion

Aplicaciones

Conectividad

Conexién del robot a redes IoT
y plataformas SCADA para su-
pervisién y control remoto.

Monitoreo industrial, gestién
agricola, seguridad perimetral,
vigilancia ambiental.

Supervisién remota

Permite visualizar y controlar
el robot en tiempo real desde
cualquier ubicacién con acceso
a Internet.

Control y respuesta rapida an-
te eventos en zonas industriales
o agricolas.

Almacenamiento en la nube

Datos operativos y de senso-
res almacenados para andélisis
histérico y toma de decisiones.

Analisis de tendencias, mante-
nimiento predictivo, optimiza-
cién de recursos.

Integracién multiplataforma

Compatibilidad con diversos
sistemas SCADA y protoco-
los IoT estdandar (MQTT, OPC
UA, etc.).

Facilita la interoperabilidad
con sistemas existentes y futu-
ros.

Escalabilidad

Posibilidad de conectar multi-
ples robots y dispositivos pa-
ra cobertura amplia y coordi-
nada.

Supervisién de grandes exten-
siones agricolas o industriales.
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Anexos

Anexo A: Instalacion del sistema operativo a la Rasp-
berry pi 5

Para instalar el sistema operativo en la placa Raspberry Pi 5, primero
tenemos que instalar la herramienta Raspberry Pi Imager en tu computadora.

Una vez que se ejecuta como administrador, se selecciona el dispositivo en el
que se realizara la instalacion.

8, Raspberry Pi Imager v1.8:5 - o

Dispositivo Raspberry Pi x

Na filtering
Show every possible image

Raspberry Pi §
Raspberry Pi 5, 500, and Compute Module 5

Raspberry Pi 4
Models B, 400, and Compute Modules 4, 45

Raspberry Pi Zero 2 W
The Raspberry Pi Zero 2 W

Seleccién del dispositivo Raspberry PI 5

Después de elegir el dispositivo, se continua con la seleccién del sistema
operativo. El fabricante recomienda instalar un sistema operativo de 64 bits
en la Raspberry Pi 5, aunque esta eleccion puede variar dependiendo de los
programas que se requiera utilizar y de la capacidad de almacenamiento de la
tarjeta microSD que se esta utilizando en el proyecto. En este caso, se eligié
el sistema operativo recomendado por el fabricante.
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8, Raspberry Pi Imager v1.85 - o X

Sistema operativo x

Raspberry Pi 0S (64-bit)

A port of Debian Bookworm with the Raspberry Pi Desktop (Recommended) (Recommended)
Publicado: 2025-05-13

En linea - 1.1 GB descarga

Raspberry Pi 0S (32-bit)

A port of Dabian Bookworm with the Raspberry Pi Desktop
Publicado: 2025-05-13

Enlinea - 1.1 GB descarga

Raspberry Pi 0S (other)
Other Raspberry Pi OS based images

Other general-purpose 0S.
Other general-purpose operating systems

&
&
B
=
o

Media player 05

Seleccion del sistema operativo Raspberry PI Os

Posteriormente se inserte la tarjeta SD mediante su adaptador en la
computadora para que la herramienta Raspberry Pi Imager la detecte y la
muestre en su interfaz. Este paso verifica la capacidad de memoria de la
tarjeta SD, que debe estar entre 16 GB y 64 GB.

Luego de realizar los pasos anteriores, se carga el sistema operativo en
la tarjeta microsd. durante este proceso, se mostrard una barra de progreso
con el mensaje “Escribiendo” indicando el progreso de la escritura, una vez
finalizado, se retira la tarjeta del computador para insértela en la ranura
microsd de Raspberry pi 5.

B, Raspberry Pi Imager v1.85 - [u} X

' Raspberry Pi

Dispositivo Raspberry Pi Sistema operativo Almacenamiento

Escribiendo... 72%
CANCELAR ESCRITURA

Instalacién del sistema operativo Raspberry PI Os
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Anexo B: Visualizacion de la pantalla de la Raspberry
mediante RealVnc

Para acceder a la Raspberry Pi 5 se utiliza la direccién IP obtenida pre-
viamente mediante el programa IP Scanner. El software escanea la red lo-
cal e identifica los dispositivos conectados, incluida la Raspberry Pi. Una
vez encontrada su direccién IP, se establece una conexién remota utilizando
protocolos VNC Viewer Esto permite controlar y administrar facilmente su
Raspberry Pi sin conectar dispositivos externos directamente al dispositivo.

121618 e 12110

Conexién entre RealVnc y la Raspberry Pi

Antes de acceder a la Raspberry Pi a través del programa RealVNC, es
necesario ingresar el nombre de usuario y la contrasena previamente configu-
rados en el dispositivo.

Bl Autenticacién x

;l Autentiquese en VNC Server
192.168.1.11::5900 (TCP)

Especifique las credenciales de VNC Server
(Sugerencia: NO son los datos de su cuenta de RealVNC)

MNombre de usuario: pi

Contrasefia: yahboom| ®

[C] Recerdar contrasefia :Olvidé la contrasefia?

Lema: Street circle zebra. Speed canary fossil.

Firma: 20-d9-34-7d-48-%b-42-3e

| Detener |

Acceso remoto a la Raspberry Pi

Una vez que conectado la Rasberry con el programa RealVnc, nos va a
salir una ventana de comprobacion, aqui simplemente aceptamos para poder
acceder a la pantalla principal del dispositivo.
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EH 192.168.1.11: RealVNC Viewer = g

EX Comprabacién de identidad *

Los registros de RealVNC Viewer indican que no ha habido ninguna
conexidn anterior con este VNC Server, por lo que no se puede
comprobar su identidad.

VNC Server: 192.168,1.11::5900 (TCP)
Lema: Street circle zebra, Speed canary fossil.
Firma: 20-d9-34-7d-48-9b-42-ae

;Estd seguro de querer conectarse? No volvera a recibir esta advertencia.

Continuar

Detener

Comprobacién de identidad para poder acceder a la Raspberry Pi

Luego de realizar los pasos anteriores, ya podremos ingresar al entorno
inicial y configurar la Raspberry Pi para su posterior uso en este proyecto de
investigacion. Es recomendable que, al iniciar cualquier nueva instalacion o
configuracion de software en la Raspberry Pi, se actualicen los paquetes del
sistema ejecutando los siguientes comandos en la terminal:

-sudo apt update

-sudo apt upgrade

$ O B oo - 7 3 5

Archivo Editar Pestafias Ayuda

Pantalla inicial de la Raspberry Pi

Esto garantiza que el sistema operativo cuente con las dltimas actualiza-
ciones de seguridad y funcionalidad, evitando posibles errores o incompati-
bilidades durante el desarrollo del proyecto.
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Anexo C: Instalacion de las diferentes librerias

Para instalar las diversas librerias utilizadas en este proyecto de inves-
tigacion, primero con el siguiente comando crearemos un entorno virtual,
este entorno nos permite gestionar las diferentes dependencias, librerias y
configuraciones especificas de nuestro proyecto.

-python -m venv Robot_tesis

Una vez creado el entorno, para poder acceder al mismo, usaremos el
siguiente comando:

-source Robot_tesis/bin/activate

Para instalar las diversas librerias implementadas en el proyecto lo vamos
a hacer mediante pip, este instalador de paquetes nos permite instalar diferen-
tes bibliotecas en Python. Para instalar una biblioteca lo haremos utilizando
el siguiente comando.

-pip install nombre_del_paquete

t ) B roger@raspberrypic ~ 7 3 =

rchivo Editar Pestafias Ayuda

Instalacion de las diferentes librerias

Anexo C.1 Instalacion de la Libreria Transbot

Para la instalacién de esta libreria, para el funcionamiento del robot,
descargamos el archivo directamente desde la pagina de yahboom, una vez
descargado, lo descomprimimos y procederemos con su instalacion.
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Libreria Transbot Se

Anexo C.2 Librerias utilizadas en el proyecto

Numero librerias utilizadas
1 import numpy as np
2 import cv2
3 import tensorflow import load model
4 import os
5) from Transbot_Lib import Transbot
6 import tkinter as tk
7 from PIL import Image, ImageTk
8 import subprocess
9 import torch
10 import numpy as np
11 import threading
12 import serial
13 import time
14 from math import atan2, degrees

Anexo D: Cédigo de programacion en python

Cédigo Modo Manual:

import cv2

import numpy as np

from Transbot_Lib import Transbot
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from tensorflow.keras.models import load_model

import tkinter as tk

from tkinter import Label

from PIL import Image, ImageTk # Para manejar imagenes
en tkinter

import subprocess

import torch

import threading

import warnings
warnings.filterwarnings ("ignore", category=UserWarning,
module="torch")

bot = Transbot ()
velocidades = {
"baja": 45,
"media": 65,
"alta": 100
}

velocidad_actual = velocidades["media"]

def change_speed (nueva_velocidad):
global velocidad_actual
velocidad_actual = velocidades [nueva_velocidad]
print (f"Velocidad cambiada a {nueva_velocidadl}: {
velocidad_actuall}")

def move_forward():
bot.set_motor (1, velocidad_actual)
bot.set_motor (2, velocidad_actual)
print ("Avanzando")

def move_backward():
bot.set_motor (1, -velocidad_actual)
bot.set_motor (2, -velocidad_actual)
print ("Retrocediendo")

def turn_left ():
bot.set_motor (1, -velocidad_actual)
bot.set_motor (2, velocidad_actual)

print ("Girando a la izquierda")

def turn_right():

111




def

def move_servos (servo7_angle,

def

def

def

bot.set_motor (1,
bot.set_motor (2,

velocidad_actual)
-velocidad_actual)

print ("Girando a la derecha")

stop () :
bot.set_motor (1, 0)
bot.set_motor (2, 0)

print ("Detenido")

servo8_angle, servo9_angle

)
pulse_servo7 = int (96 + (servo7_angle / 270.0) *
(4000 - 96))
pulse_servo8 = int (96 + (servo8_angle / 270.0) *
(4000 - 96))
pulse_servo9 = int (96 + (servo9_angle / 180.0) x
(4000 - 96))

bot.set_uart_servo (7,
bot.set_uart_servo (8,
bot.set_uart_servo (9,

update_arm_servos () :
servo7_angle
servo8_angle
servo9_angle

)

pulse_servo7)
pulse_servo8)
pulse_servo9)

servo7_scale.get ()
servo8_scale.get ()
servo9_scale.get ()
move_servos (servo7_angle,

servo8_angle, servo9_angle

update_camera_servos () :

servol_position =
servo2_position
bot.set_pwm_servo (1,

bot.set_pwm_servo (2,

reset_servos ():
servo7_scale.set (30)
servo8_scale.set (270)
servo9_scale.set (32)
update_arm_servos ()

actualizar los servo

servol_slider.get ()
servo2_slider.get ()

servol_position)
servo2_position)

Reiniciar Servo 7
Reiniciar Servo 8
Reiniciar Servo 9

#
#
#
# Llama a la funcin para
s

# Crea la ventana principal

root

tk.Tk ()
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root.title("Modo Manual - Control del Robot")

# Configura el tamao de la ventana (ancho x alto)
root.geometry ("1150x570") # Ajusta el tamao de la
ventana

# Cambia el color de fondo
root.configure (bg="#F5F5DC")

# Crear una etiqueta de texto
label = tk.Label(root, text="Camara de supervision del
robot", bg="#F5F5DC", font=("Arial", 14))

# Colocar la etiqueta en una posicin especfica
label .place(relx=0.50, rely=0.08, anchor=’center’) #
Centrado en la ventana

# Crea un marco para los botones del robot

frame_robot = tk.Frame (root, bg="#F5F5DC", bd=5, relief=
"raised")

frame_robot.pack(side=tk.LEFT, padx=30, pady=30)

# Crea la etiqueta para colocarla encima de los botones

movement_label = tk.Label (frame_robot, text="Controles
del Robot", font=("Arial", 14), bg="#F5F5DC")

movement_label.grid(row=0, column=0, columnspan=3, padx
=5, pady=10)

# Botones de movimiento del robot

forward_button = tk.Button(frame_robot, text="Avanzar",
command=move_forward, bg="#FFFFFF", fg="black")

backward_button = tk.Button(frame_robot, text="
Retroceder", command=move_backward, bg="#FFFFFF", fg=
"black")

left_button = tk.Button(frame_robot, text="Izquierda",
command=turn_left, bg="#FFFFFF", fg="black")

right_button = tk.Button(frame_robot, text="Derecha",
command=turn_right, bg="#FFFFFF", fg="Dblack")

stop_button = tk.Button(frame_robot, text="Detener",
command=stop, bg="#F5F5DC", fg="black")

vi_button = tk.Button(frame_robot, text="", bg="#f0f0f0O"
, fg="#f0f0f0", bd=0, highlightthickness=0)

# Organiza los botones en un diseo similar a una consola
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forward_button.grid(row=2, column=1, padx=5, pady=5)
left_button.grid(row=3, column=0, padx=5, pady=5)
stop_button.grid(row=3, column=1, padx=5, pady=5)
right_button.grid(row=3, column=2, padx=5, pady=5)
backward_button.grid(row=4, column=1, padx=5, pady=5)
vi_button.grid(row=5, column=1, padx=5, pady=150)

# Crea el marco para los botones de velocidad
speed_frame = tk.Frame(root, bg="#F5F5DC", bd=5, relief=
"raised")

# Establecer un tamao especfico para el frame
speed_frame.config(width=215, height=150) # Ajusta el
ancho y alto segn tus necesidades

# Desactivar la propagacin de tamao automtica para
mantener el tamao fijo del frame
speed_frame.pack_propagate (False)

# Coloca el frame en la ventana
speed_frame.place(relx=0.8, rely=0.592, anchor=’center’)

# Crear la etiqueta dentro del Frame

label = tk.Label(speed_frame, text="Control de velocidad
", bg="#F5F5DC", font=("Arial", 14))

label .pack(side="top", pady=(5, 0)) # Coloca la
etiqueta en la parte superior con un poco de espacio

# Crear los botones con el mismo ancho

baja_button = tk.Button(speed_frame, text="Baja',
command=lambda: change_speed("baja"), bg="#FFFFFF",
fg="black", width=10)

media_button = tk.Button(speed_frame, text="Media",
command=lambda: change_speed("media"), bg="#FFFFFF"
fg="black", width=10)

alta_button = tk.Button(speed_frame, text="Alta",
command=lambda: change_speed("alta"), bg="#FFFFFF",
fg="black", width=10)

-

# Coloca los botones dentro del frame
baja_button.pack (pady=2)
media_button.pack (pady=2)
alta_button.pack(pady=2)
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# Crea un marco para los controles de la cmara

frame_camera = tk.Frame(root, bg="#F5F5DC", bd=5, relief
="raised")

frame_camera.place(relx=0.8, rely=0.26, anchor=’center’)

# Agrega una etiqueta en el marco de la cmara

camera_label = tk.Label(frame_camera, text="Orientacion
de la camara", bg="#F5F5DC", font=("Arial", 14))

camera_label.pack (pady=10)

# Deslizadores para controlar los servos de la cmara

servol_slider = tk.Scale(frame_camera, from_=0, to=180,
orient=tk.HORIZONTAL, label="Eje Horizontal", command
=lambda x: update_camera_servos (), bg="#F5F5DC")

servol_slider.set (90)

servo2_slider = tk.Scale(frame_camera, from_=0, to=120,
orient=tk.HORIZONTAL, label=" Eje Vertical", command
=lambda x: update_camera_servos (), bg="#F5F5DC")

servo2_slider.set (45)

# Coloca los deslizadores en el marco
servol_slider.pack(pady=10)
servo2_slider.pack(pady=10)

# Aadimos un marco adicional para los deslizadores del
brazo robtico

frame_arm = tk.Frame(root, bg="#F5F5DC")

frame_arm.place(relx=0.15, rely=0.65, anchor=’center’)

# Etiqueta encima de los deslizadores

arm_label = tk.Label(frame_arm, text="Controles del
Brazo Robotico", font=("Arial", 14), bg="#F5F5DC")

arm_label.pack(pady=(20, 5)) # Espaciado vertical

# Deslizadores para controlar los servos del brazo

robtico
servo7_scale = tk.Scale(frame_arm, from_=30, to=225,
orient=tk.HORIZONTAL, label=" Elevacion", command=

lambda x: update_arm_servos (), bg="#F5F5DC")
servo7_scale.set(30) # Posicin inicial para Servo 7
servo8_scale = tk.Scale(frame_arm, from_=147, to=270,
orient=tk.HORIZONTAL, label=" Extension", command=
lambda x: update_arm_servos (), bg="#F5F5DC")
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servo8_scale.set (270) # Posicin inicial para Servo 8

servo9_scale = tk.Scale(frame_arm, from_=35, to=140,
orient=tk.HORIZONTAL, label=" Pinza", command=
lambda x: update_arm_servos (), bg="#F5F5DC")

servo9_scale.set(35) # Posicin inicial para Servo 9

servo7_scale.pack(pady=5)
servo8_scale.pack (pady=5)
servo9_scale.pack (pady=5)

# Botn para reiniciar los servos

reset_button = tk.Button(frame_arm, text="Reiniciar
Servos", command=reset_servos, bg="#F5F5DC", fg="
black")

reset_button.pack(pady=10) # Agrega un espacio entre el
botn y los deslizadores

def run_other_script():
subprocess.Popen(["python", "gps3.py"]l) # Asegrate
de que el archivo est en el mismo directorio o
proporciona la ruta completa
# Crear el marco para el boton
frame_button = tk.Frame(root, bg="#F5F5DC", bd=5, relief
="raised")

# Desactivar la propagacin de tamao para el frame
frame_button.pack_propagate (False)

# Establecer el tamao del frame (ancho y alto)
frame_button.config(width=215, height=100) # Ajusta
estos valores segn sea necesario

frame_button.place(relx=0.8, rely=0.83, anchor=’center’)

# Agrega una etiqueta en el marco del gps

gps_label = tk.Label(frame_button, text="Localizador gps
", bg="#F5F5DC", font=("Arial", 14))

gps_label.pack (pady=10)

# Crear el botn dentro del marco

run_button = tk.Button(frame_button, text="Ver ubicacion
", command=run_other_script, bg="#FFFFFO", fg="black"
)
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run_button.pack ()

model = torch.hub.load(’ultralytics/yolovb5’, ’custom’,
path=’Redbest .pt’)
model.eval() # Modo evaluacin para mejor rendimiento

# Configuracin de la cmara
cap = cv2.VideoCapture (0)

# Configuracin de resolucin y frame rate
resize_width = 416

resize_height = 416

frame_rate = 5 # Procesar cada 5 fotogramas

# Colores y etiquetas para las clases

class_colors = {’Personas’: (0, 0, 255), ’Obstaculos’:
(255, 0, 0)}

custom_labels = {’Personas’: "Persona detectada",
Obstaculos’: "Obstaculo detectado"}

frame_count = 0

# Funcin para mostrar la cmara y procesar la deteccin en
la interfaz grfica
def show_camera():
global frame_count
while True:
ret, frame = cap.read()
if not ret:
print ("No se pudo capturar la imagen de la
cmara.")
break

frame_count += 1

# Solo procesar cada ’frame_rate’

if frame_count Y frame_rate == O:
# Redimensionar la imagen para mejorar el

fotogramas

rendimiento
frame_resized = cv2.resize (frame, (
resize_width, resize_height))

# Realizar la deteccin
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results = model (frame_resized)

# Obtener las predicciones
pred = results.pred[0]
class_names = results.names

# Dibujar cuadros de deteccin y etiquetas
for det in pred:
x1, y1, x2, y2, conf, cls = det.tolist()
class_name = class_names[int(cls)] #
Actualizar class_name con la clase
detectada
color = class_colors.get(class_name, (O,
255, 0)) # Asignar color
label = custom_labels.get(class_name,
class_name) # Asignar etiqueta

# Dibujar el cuadro de la deteccin

cv2.rectangle (frame_resized, (int(x1),
int(y1)), (int(x2), int(y2)), color,
2)

cv2.putText (frame_resized, label, (int(
x1), int(yl) - 10), cv2.
FONT_HERSHEY_SIMPLEX, 0.5, color, 2)

# Convertir la imagen a formato compatible
con Tkinter

img = cv2.cvtColor (frame_resized, cv2.
COLOR_BGR2RGB)
img = Image.fromarray(img)

img_tk = ImageTk.PhotoImage (img)

# Actualizar la interfaz grfica de Tkinter
camera_label.config(image=img_tk)

camera_label.image = img_tk # Mantener 1la
referencia para evitar recoleccin de
basura

# Actualizar Tkinter para mostrar la imagen
root.update_idletasks ()
root .update ()

# Crear la etiqueta para la cmara
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camera_label = tk.Label(root)
camera_label .place(relx=0.5, rely=0.5, anchor=’center’)
# Centrar la etiqueta en la ventana

# Llamar a la funcin para mostrar la cmara
show_camera_thread = threading.Thread(target=show_camera
)

show_camera_thread.start ()

# Iniciar la interfaz de Tkinter
root.mainloop ()

# Cerrar la cmara al finalizar
cap.release ()

# Llamar a la funcin para mostrar la cmara
show_camera_thread = threading.Thread(target=show_camera
)

show_camera_thread.start ()

# Iniciar la interfaz de Tkinter
root.mainloop ()

# Cerrar la cmara al finalizar
cap.release ()

Cédigo Modo Automatico:

import serial

import pynmea?2

import tkinter as tk

import cv2

import torch

from math import atan2, degrees
import webbrowser

import time

from Transbot_Lib import Transbot
import threading

from PIL import Image, ImageTk
from datetime import datetime
import os

import subprocess

# Cargar el modelo YOLOv5
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model = torch.hub.load(’ultralytics/yolov5’, ’custom’,
path=’Redbest .pt’)
model.eval() # Modo evaluacin para mejor rendimiento

# Configuracin de la cmara
cap = cv2.VideoCapture (0)

# Configuracin de resolucin y frame rate
resize_width = 416

resize_height = 416

frame_rate = 5 # Procesar cada 5 fotogramas

# Colores y etiquetas para las clases

class_colors = {’Personas’: (0, 0, 255), ’Obstaculos’:
(265, 0, 0)} # Rojo para Personas, Azul para
Obstculos

custom_labels = {’Personas’: "Persona detectada",
Obstaculos’: "Obstaculo detectado"}

frame_count = 0

class_name = ’’ # Mantener la variable class_name
global

# Crear la carpeta si no existe

folder_path = "/home/roger/Archivos/Fotos_Detecciones"

if not os.path.exists(folder_path):
os.makedirs(folder_path)

# Funcin para guardar la foto con la fecha, hora y
coordenadas actuales en la imagen
def save_photo_with_timestamp (frame):
global current_lat, current_lon # Asegurarse de que
estas variables estn accesibles

# Obtener la fecha y hora actual
timestamp = datetime.now () .strftime (’%Y-%m-%d %H: %M

:%hS7)

# Crear el nombre del archivo basado en la fecha y
hora

filename = f"persona_detectada_{timestamp.replace
():J, ,_,)}‘jpg"

# Crear la ruta completa para guardar la imagen en
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la carpeta deseada
filepath = os.path.join(folder_path, filename)

# Aadir la fecha y hora en la parte inferior
height, width, _ = frame.shape
cv2.putText (frame, f"Fecha y Hora: {timestampl}",
(10, height - 10),
cv2.FONT_HERSHEY_SIMPLEX, 0.6, (0, 255,
0), 1)

# Aadir coordenadas GPS en la parte superior
if current_lat and current_lon:
gps_text = f"Lat: {current_lat:.6f}, Lon: {
current_lon:.6f}"
else:
gps_text = "GPS: Sin senal"
cv2.putText (frame, gps_text, (10, 20), cv2.
FONT_HERSHEY_SIMPLEX, 0.6, (0, 255, 0), 2)

# Guardar la imagen
cv2.imwrite (filepath, frame)
print (f"Foto guardada en: {filepathl}")

class_name = ’’
# Funcin para mostrar la cmara y procesar la deteccin en

def

la interfaz grfica
show_camera () :
global frame_count
global class_name # Hacemos que class_name sea
global
while True:
ret, frame = cap.read()
if not ret:
print ("No se pudo capturar la imagen de la
cmara.")
break

frame_count += 1
# Solo procesar cada ’frame_rate’ fotogramas
if frame_count Y frame_rate == O0:

# Redimensionar la imagen para mejorar el
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rendimiento
frame_resized = cv2.resize(frame, (
resize_width, resize_height))

# Realizar la deteccin
results = model (frame_resized)

# Obtener las predicciones
pred = results.pred[0]
class_names = results.names

# Dibujar cuadros de deteccin y etiquetas
for det in pred:

x1, y1, x2, y2, conf, cls = det.tolist ()

class_name = class_names[int(cls)] #
Actualizamos class_name globalmente

# Determinar el color del cuadro y el
texto basado en la clase

if class_name == ’Personas’:
color = class_colors[’Personas’]
Rojo para persona
label = custom_labels[’Personas’]
Etiqueta personalizada para
persona

# Guardar foto con la fecha y hora
en la parte inferior

save_photo_with_timestamp (
frame_resized) # Llamar a la
funcin para guardar la foto

elif class_name == ’0bstaculos’:

color = class_colors[’0Obstaculos’]
# Azul para obstculo

label = custom_labels[’Obstaculos’

# Etiqueta personalizada para

obstculo
else:
color = (0, 255, 0) # Verde por
defecto
label = class_name # Etiqueta por

defecto para otras clases

# Dibujar el cuadro de la deteccin
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cv2.rectangle (frame_resized, (int(x1l),
int(y1)), (int(x2), int(y2)), color,
2)

cv2.putText (frame_resized, label, (int(
x1), int(yl) - 10), cv2.
FONT_HERSHEY_SIMPLEX, 0.5, color, 2)

# Poner la fecha y hora en la parte inferior
de la imagen con texto ms pequeo
height, width, _ = frame_resized.shape
timestamp = datetime.now () .strftime (’%Y-%m-7%
d %H:%M:%S?)
cv2.putText (frame_resized, f"Fecha y Hora: {
timestampl}t", (10, height - 10), cv2.
FONT_HERSHEY_SIMPLEX, 0.6, (0, 255, 0),
2)
# Mostrar las coordenadas GPS en la parte
superior
if current_lat and current_lon:
gps_text = f"Lat: {current_lat:.6f}, Lon:
{current_lon:.6f}"

else:
gps_text = "GPS: Sin senal"

cv2.putText (frame_resized, gps_text, (10,
20) ,

cv2.FONT_HERSHEY_SIMPLEX, 0.6, (0, 255, 0),
2)

# Convertir la imagen a formato compatible
con Tkinter

img = cv2.cvtColor (frame_resized, cv2.
COLOR_BGR2RGB)
img = Image.fromarray (img)

img_tk = ImageTk.PhotoImage (img)

# Actualizar la interfaz grfica de Tkinter
camera_label.config(image=img_tk)

camera_label.image = img_tk # Mantener la
referencia para evitar recoleccin de
basura

# Actualizar Tkinter para mostrar la imagen
root.update_idletasks ()
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root .update ()

# Configuracin de puertos
gps_port = ’/dev/ttyUSB1’
mpu_port = ’/dev/ttyUSBO’
baud_rate = 9600
baud_rate_mpu = 115200

# Inicializa conexin con Transbot

bot = Transbot ()

velocidades = {"baja": 0, "media": 70, "alta": 100}
velocidad_actual = velocidades["baja"]

try:
gps_serial = serial.Serial(gps_port, baud_rate,
timeout=1)
print ("Conexin establecida con el mdulo GPS.")
except serial.SerialException as e:
print (f"No se pudo conectar al GPS: {e}")
gps_serial = None

try:

mpu_serial serial.Serial (mpu_port, baud_rate_mpu,
timeout=1)
print ("Conexin establecida con el Arduino MPU.")
except serial.SerialException as e:
print (f"No se pudo conectar al MPU: {e}")

mpu_serial = None

# Variables globales
current_lat = 0.0
current_lon = 0.0

destination_lat = 0.0
destination_lon = 0.0
robot_heading = 0.0
obstacle_distance_front = 999.0
obstacle_distance_right = 999.0

# Funciones de movimiento del robot

def turn_left ():
bot.set_motor (1, velocidad_actual * 0.5)
bot.set_motor (2, velocidad_actual)
time.sleep(0.1) # Ajusta para una correccin ms
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def

def

def

def

def

precisa
stop ()

turn_right () :
bot.set_motor (1,
bot.set_motor (2,
time.sleep (0.1)
stop ()

move_forward () :
bot.set_motor (1,
bot.set_motor (2,
time.sleep (0.5)
stop ()

move_forward_I():
start_time = time

while time.time ()

velocidad_actual)
velocidad_actual * 0.5)

velocidad_actual)
velocidad_actual)
# Mueve por un tiempo corto

.time ()
- start_time < 2:

if obstacle_distance_front < 25:
print ("Obstaculo inesperado durante avance")

stop ()
return
bot.set_motor (1,
bot.set_motor (2,
time.sleep (0.1)
stop ()

turn_right_I():
start_time =
while time.time() -
bot.set_motor (1,
bot.set_motor (2,
time.sleep(0.1)
stop ()

turn_left_I():
start_time =
while time.time() -
bot.set_motor (1,
bot.set_motor (2,
time.sleep (0.1)
stop ()

velocidad_actual)
velocidad_actual)

time.time ()

start_time < 2:
velocidad_actual)
-velocidad_actual)

time.time ()

start_time < 2:
-velocidad_actual)
velocidad_actual)
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def move_backward_I():
start_time = time.time ()
while time.time() - start_time < 1.5:
bot.set_motor (1, -velocidad_actual)
bot.set_motor (2, -velocidad_actual)
time.sleep (0.1)

stop ()

def stop():
bot.set_motor (1, 0)
bot.set_motor (2, 0)

def update_camera_servos ():
servol_position = 90
servo2_position 50
bot.set_pwm_servo (1,

bot.set_pwm_servo (2,

# Posicin fija

# Posicin fija
servol_position)
servo2_position)

def move_servos(servo7_angle, servo8_angle,

):
pulse_servo7 = int (96 + (servo7_angle /
(4000 - 96))
pulse_servo8 = int (96 + (servo8_angle /
(4000 - 96))
pulse_servo9 = int (96 + (servo9_angle /
(4000 - 96))

pulse_servo7)
pulse_servo8)
pulse_servo9)

bot.set_uart_servo (7,
bot.set_uart_servo (8,
bot .set_uart_servo (9,
def update_arm_servos():

# Posiciones fijas predeterminadas

servo7_angle = 42 # Elevacion
servo8_angle = 270 # Extension
servo9_angle = 35 # Pinza

move_servos (servo7_angle,

)

servo8_angle,

# Funcin para actualizar los datos del GPS
def update_gps ():

global current_lat,

if gps_serial:

gps_data =

current_lon
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deseada

servo9_angle

270.0) =
270.0) =
180.0) =

servo9_angle

gps_serial.readline () .decode(’ascii’,




errors=’replace’) .strip ()
if gps_data.startswith(’$GPGGA’) or gps_data.
startswith (’ $GPRMC’) :
try:
msg = pynmea2.parse(gps_data)
current_lat = msg.latitude
current_lon msg.longitude
gps_label.config(text=f"GPS: Latitud {
current_lat}, Longitud {current_lon}"
)
except pynmea2.ParseError:
print ("Error al analizar datos NMEA.")
root.after (1000, update_gps)

def calculate_direction_async():
"""Ejecuta calculate_direction en un hilo separado.

thread = threading.Thread(target=calculate_direction
)

thread.daemon = True # Permite que el hilo se
cierre cuando el programa termine

thread.start ()

def update_mpu():
global robot_heading, obstacle_distance_front,
obstacle_distance_right
if mpu_serial and mpu_serial.in_waiting > O:
try:
data = mpu_serial.readline().decode(’utf-8’)
.strip ()
if data.startswith("H:"):
value = float(datal[2:])
if abs(value - robot_heading) > 1:
robot_heading = value
mpu_label.config(text=f"Orientacion:
{robot_heading:.2f}")
calculate_direction_async ()
elif data.startswith("D1:"):

obstacle_distance_front = float(data
[3:1)

# Aqu podras actualizar una etiqueta
visual

elif data.startswith("D2:"):
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obstacle_distance_right = float(data
[3:1)
except ValueError:
print (f"Error de conversion: {datal}")
root.after (5, update_mpu)

# Funcin para definir destimno

def set_destination():
global destination_lat, destination_lon
try:

destination_1lat
destination_1lon

float (lat_entry.get ())
float (lon_entry.get ())
destination_label.config(text=f"Destino: Lat {
destination_lat}, Lon {destination_lonl}")
calculate_direction ()
except ValueError:

destination_label.config(text="Error: Ingresa
valores vlidos.")# Funcin para calcular y
corregir la direccin del robot

from math import radians, sin, cos, sqrt, atan2, degrees

# Funcin para calcular la distancia entre dos
coordenadas GPS en kilmetros

def haversine_distance(latl, lonl, lat2, lon2):
R = 6371 # Radio de la Tierra en kilmetros
dlat = radians(lat2 - latl)
dlon = radians(lon2 - lonl)
a = sin(dlat/2) **2 + cos(radians(latl)) * cos(

radians (lat2)) * sin(dlon/2) *x*2

c = 2 * atan2(sqrt(a), sqrt(l - a))
distance_km = R * c
return distance_km # en kilmetros

# Funcin principal de clculo de direccin con control de
llegada
def calculate_direction():
global robot_heading

if set_destination and obstacle_distance_front < 25:

avoid_obstacle ()
return
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if current_lat and current_lon and destination_lat
and destination_lon:

dx = destination_lon - current_lon

dy = destination_lat - current_lat

target_angle = (degrees(atan2(dx, dy)) + 360) 7%
360

angle_difference = (target_angle - robot_heading

+ 360) % 360
if angle_difference > 180:
angle_difference -= 360

# Calcular distancia restante

distance_km = haversine_distance (current_lat,
current_lon, destination_lat, destination_lon
)

distance_m = distance_km * 1000 # convertir a
metros

# Mostrar distancia en etiqueta (si quieres
puedes usar otra)

direction_label.config(text=f"Angulo destino: {
target_angle:.2f}| Correccion: {
angle_difference:.2f}\nDistancia restante: {
distance_m:.2f} m")

# Verificar si ya lleg al destimno
if distance_m < 1.0: # Menos de 1 metro
stop ()
direction_label.config(text="Destino
alcanzado!")
return

# Movimiento segn correccin

correction_threshold = 5

if angle_difference > correction_threshold:
turn_right ()

elif angle_difference < -correction_threshold:
turn_left ()

else:
move_forward ()

ultimo_obstaculo = None
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def avoid_obstacle():
global ultimo_obstaculo
print ("Obstaculo detectado al frente. Iniciando
maniobra de evasion.")
stop ()
tiempo_inicio = time.time ()

# Esperar unos segundos para ver si el obstaculo
desaparece
while obstacle_distance_front < 25:
print ("Esperando que el obstaculo desaparezca...
")
time.sleep (0.2)
if time.time() - tiempo_inicio > 2:
print ("Obstaculo persistente. Retrocediendo
M)
move_backward_I ()
break

# Tomar decisin basada en el sensor derecho
if obstacle_distance_right < 30:
print ("Lado derecho bloqueado. Girando a la
izquierda.")
turn_left_I ()
else:
print ("Lado derecho libre. Girando a la derecha.
")
turn_right_I()

print ("Avanzando tras evasion.")
move_forward_I ()

ultimo_obstaculo = time.time ()
calculate_direction ()

# Funcin para abrir Google Maps con la ubicacin actual

def open_maps(): # Ahora ejecuta un script en vez de
abrir un enlace
try:
subprocess.Popen(["python", "gps3.py"l)

except Exception as e:
print (f"Error al ejecutar gps3.py: {el}")
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# Interfaz grfica con Tkinter

root = tk.Tk()

# Cambia el color de fondo

root.configure (bg="#F5F5DC")

root.title("Modo Automatico - Control del Robot")

root.geometry ("960x570") # Ajusta el tamao de la
ventana

# Marco para la cmara (izquierda)

left_frame = tk.Frame(root,bg="#F5F5DC")

left_frame.grid(row=0, column=0, padx=10, pady=10)

camera_label = tk.Label(left_frame, text="Camara'", font
=("Arial", 14))
camera_label .pack (pady=5)

# Marco para los dems elementos (derecha)

right_frame = tk.Frame(root)

right_frame.grid(row=0, column=1, padx=10, pady=10,
sticky="n")

# Marco para los dems elementos (derecha)

right_frame = tk.Frame(root, bg="#F5F5DC", bd=5, relief=
"raised")

right_frame.grid(row=0, column=1, padx=20, pady=80,
sticky="n" # Aumenta pady para bajarlo

# Agregar espacio en la parte superior para empujar todo
hacia abajo

tk.Label (right_frame, text="Coordenadas Actuales", bg="#
F5F5DC", font=("Arial", 12)).pack(pady=10) #
Espaciado extra

gps_label = tk.Label(right_frame, text="GPS: Latitud -,
Longitud -",bg="#F5F5DC", font=("Arial", 12))
gps_label.pack (pady=5)

mpu_label = tk.Label(right_frame, text="Orientacion: -",
bg="#F5F5DC", font=("Arial", 12))
mpu_label.pack (pady=5)

destination_label = tk.Label(right_frame, text="Destino:

-",bg="#F5F5DC", font=("Arial", 12))
destination_label.pack (pady=5)
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tk.Label (right_frame, text="Latitud Destino:",bg="#
F5F5DC") .pack ()

lat_entry = tk.Entry(right_frame)

lat_entry.pack ()

tk.Label (right_frame, text="Longitud Destino:",bg="#
F5F5DC") .pack ()

lon_entry = tk.Entry(right_frame)

lon_entry.pack ()

set_button = tk.Button(right_frame, text="Establecer
Destino" ,bg="#F5F5DC", command=set_destination)
set_button.pack(pady=5)

direction_label = tk.Label(right_frame, text="Angulo al
destino: -",bg="#FBF5DC", font=("Arial", 12))
direction_label.pack (pady=5)

maps_button = tk.Button(right_frame, text="Ver ubicacion
",bg="#F5F5DC", command=open_maps)
maps_button.pack (pady=5)

# Iniciar actualizacin de datos
update_gps ()

update_mpu ()
update_camera_servos ()
update_arm_servos ()

th_camera = threading.Thread(target=show_camera, daemon=
True)

th_camera.start ()

root.mainloop ()

132




	Índice de figuras
	Índice de tablas
	Introducción
	Justificación
	Panorama actual
	Objetivos
	Objetivo general
	Objetivos específicos

	Alcance del Proyecto
	Fundamentos teóricos
	Fenómenos Naturales - Sismos (terremotos) 
	Robótica Móvil 
	Clasificación de los Robots Móviles 
	Robots Aéreos
	Robots Acuáticos 
	Robot terrestres

	Robots para Entornos Peligrosos o Inaccesibles 
	Robots Submarinos
	Robots Espaciales
	Robots para Desactivación de Explosivos
	Robots de Rescate 

	Cinemática de los Robots Móviles 
	Cinemática Directa e Inversa del Robot
	Locomoción de los Robots Móviles - Tipo Oruga

	Navegación con Sensores
	Tipos de Sensores

	Visión Artificial
	 Elementos de un Sistema de Visión Artificial
	Proceso de Detección con Visión Artificial 

	Redes Neuronales 
	Arquitectura de una Red Neuronal
	Fases de Entrenamiento de una Red Neuronal
	Clasificación de las Redes Neuronales


	Marco Contextual

	Métodos y diseño experimental
	Métodos
	Descripción del proyecto

	Componentes de la Propuesta
	Componentes Físicos
	 Robot Móvil Transbot-SE
	Raspberry Pi 5
	Motores con Codificadores
	Cámara Ptz
	Brazo Robótico 
	Placa de Expansión Transbot
	Batería de Litio 
	Módulo GPS UBLOX NEO 6M
	Sensor ultrasónico

	Componentes Lógicos
	Raspberry Pi Imager
	Advanced Ip Scanner
	Vnc Viewer
	Python


	 Diseño experimental
	Diseño e Implementación del Hardware
	Conexiones de la Placa de Expansión

	Diseño e Implementación del Software
	Librería Transbot
	Entrenamiento y Clasificación de las Imágenes
	Análisis de Modelos de Redes Neuronales Convolucionales

	Implementación del Sistema de Supervisión 
	Diagrama de flujo del Sistema de Supervisión
	Plataforma de Interacción Usuario-Sistema

	Lógica de Navegación y Detección de Obstáculos 


	Resultados
	Análisis Comparativo de Modelos de Red Neuronal
	Análisis Comparativo del Desempeño de Modelos de Redes Neuronales Convolucionales

	Pruebas en Terreno con Escombros: Navegación y Detección
	Pruebas - Modo Manual 
	Pruebas - Modo Automático 


	Conclusiones
	Recomendaciones
	Proyección Tecnológica y Futuras Aplicaciones
	Integración con otras plataformas robóticas (terrestres y aéreas)
	Proyección hacia entornos extremos con sensores adicionales
	Uso de Plataformas Terrestres Múltiples para Supervisión Colaborativa
	Integración con sistemas IoT y plataformas SCADA

	Referencias
	Anexos
	Anexo A: Instalación del sistema operativo a la Raspberry pi 5
	Anexo B: Visualización de la pantalla de la Raspberry mediante RealVnc
	Anexo C: Instalación de las diferentes librerías
	Anexo D: Código de programacíon en python


